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Nos dias de hoje as empresas teˆm necessidade de tratar todo um manancial de informac¸a˜o,
a que teˆm acesso, pelas mais variadas vias, para as suas tomadas de decisa˜o. A recolha
desta informac¸a˜o qualitativa e crucial, se bem tratada e integrada, permite-lhes acumular ”inte-
ligeˆncia” para competir em mercados cada vez mais exigentes. Esta inteligeˆncia de nego´cios,
traduzida do ingleˆs Business Intelligence (BI), podemos explica´-la como um me´todo que visa
ajudar as empresas a tomar as deciso˜es inteligentes, atrave´s do acesso a dados e informac¸a˜o
recolhida dos diversos sistemas de informac¸a˜o.
Com este relato´rio pretende-se mostrar a implementac¸a˜o de uma estrutura de BI, aplicada a`
atividade seguradora.
Apresentamos um projeto desenvolvido na empresa i2S no contexto dum esta´gio, que consistiu
no desenvolvimento de um Data Warehouse e de um conjunto de relato´rios e me´tricas de gesta˜o
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Atualmente assiste-se a um crescendo de quantidade de informac¸a˜o disponibilizada pelos siste-
mas de informac¸a˜o das empresas. Ta˜o elevada quantidade de informac¸a˜o so´ ajudara´ a otimizar
as deciso˜es, se e so´ se for apresentada de uma forma organizada e adequada (user-friendly),
com um bem estruturado e ra´pido sistema de busca, em sistemas de gesta˜o de informac¸a˜o, hoje
conhecidos por soluc¸a˜o de Business Intelligence (BI).
A atividade seguradora em Portugal e na explorac¸a˜o dos principais ramos na˜o vida, nomeada-
mente Acidentes de Trabalho e Automo´vel, tem apresentado, nos u´ltimos anos, uma assinala´vel
degradac¸a˜o, apresentando uma expressiva reduc¸a˜o de produc¸a˜o (volume de pre´mios) e resulta-
dos te´cnicos muito deficita´rios.
A progressiva diminuic¸a˜o de pre´mios, resulta da atual crise econo´mica e da consequente contra-
c¸a˜o dos capitais a segurar e da reduc¸a˜o dos prec¸os praticados, dada a forte concorreˆncia do
mercado.
Neste contexto ta˜o agressivo e exigente as empresas de seguros tera˜o de dotar-se de um sistema
de gesta˜o e controlo da sua informac¸a˜o (soluc¸o˜es de BI), com histo´ricos completos e consisten-
tes, pois so´ assim podera˜o definir polı´ticas de subscric¸a˜o e de tarifac¸a˜o (prec¸os) rigorosas que
lhes permitira˜o restabelecer o equilı´brio dos resultados.
O relato´rio que se apresenta foi elaborado durante um esta´gio na i2S (Insurance Software
Solutions).
A i2S e´ uma software house, com 28 anos de atividade no mercado global de seguros, desenvol-
vendo soluc¸o˜es informa´ticas em va´rias partes do mundo, para os diferentes intervenientes da
atividade seguradora: Companhias de Seguros Vida, Na˜o Vida, Mediadores/Corretores, Peritos
e Sociedades Gestoras de Fundos de Penso˜es.
A i2S pretende desenvolver uma soluc¸a˜o de BI para seguros sobre os sistemas de bases de
dados que tem sob gesta˜o.
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1.1 Objetivo do Projeto de Esta´gio
Como objetivo deste esta´gio, teve de se desenvolver uma soluc¸a˜o de BI para seguros sobre os
sistemas de bases de dados usados nesta empresa, utilizando para isso todos os conceitos ja´
identificados bem como um processo de ETL ja´ existente. No desenvolvimento desta soluc¸a˜o
utilizou-se uma plataforma de BI que tem muitas das capacidades de manipulac¸a˜o e explorac¸a˜o
inerentes a uma ferramenta desta natureza, construindo-se alguns relato´rios e me´tricas base de
gesta˜o, na a´rea de seguros na˜o vida. Com este sistema avanc¸ado de ana´lise de informac¸a˜o, o
utilizador final tera´ autonomia total para construir os seus gra´ficos, reports e ana´lises de gesta˜o
personalizadas.
1.2 Estrutura do Relato´rio
Este relato´rio esta´ estruturado da seguinte forma:
• Capı´tulo 1: breve introduc¸a˜o que inclui a descric¸a˜o do tema do projeto de esta´gio e da
estrutura do relato´rio.
• Capı´tulo 2: apresentac¸a˜o de alguns conceitos de Business Intelligence e de Data Wa-
rehousing.
• Capı´tulo 3: apresentac¸a˜o das ferramentas utilizadas neste projeto.
• Capı´tulo 4: ana´lise do departamento de Business Intelligence da i2S, dos sistemas de
origem, da arquitetura do DW definida para este projeto e descric¸a˜o do levantamento de
requisitos efetuado.
• Capı´tulo 5: descric¸a˜o do processo de concec¸a˜o de va´rios data marts.
• Capı´tulo 6: descric¸a˜o do desenvolvimento do data warehouse.
• Capı´tulo 7: descric¸a˜o do desenvolvimento do processo de carregamento de dados no
data warehouse.
• Capı´tulo 8: apresentac¸a˜o de uma pequena demonstrac¸a˜o na plataforma MicroStrategy.
• Capı´tulo 9: concluso˜es finais.
Capı´tulo 2
Business Intelligence e Data Warehousing
2.1 Business Intelligence
Se as empresas quiserem sobreviver e crescer, neste mundo ta˜o competitivo, tera˜o de ter um
acesso ra´pido e facilitado a` informac¸a˜o sobre o seu nego´cio para conseguirem entendeˆ-lo. So´
assim as empresas podera˜o (re)agir em tempo oportuno, inovar e descobrir oportunidades. Com
esta necessidade premente, as empresas podera˜o recorrer a Business Intelligence que pode ser
definido como um ”termo gene´rico para designar aplicac¸o˜es, infraestruturas, ferramentas e boas
pra´ticas que permitem o acesso e a ana´lise de informac¸a˜o para melhorar e otimizar as deciso˜es
e o desempenho” de nego´cio [15].
2.1.1 Sistema de Business Intelligence
A Figura 2.1 ilustra o sistema de BI que inclui dois processos [28]: getting data in e getting
data out.
Getting data in, processo de data warehousing, que involve extrair os dados de va´rios sistemas
operacionais da empresa e integra´-los num u´nico reposito´rio - o Data Warehouse (DW). Este
processo e todos os seus componentes va˜o ser analisados, com mais pormenor, na Secc¸a˜o 2.2.
Getting data out, processo de business intelligence, que consiste num conjunto de aplicac¸o˜es
disponibilizadas a todos os utilizadores de nego´cio (atua´rios, financeiros, te´cnicos ou comerci-
ais) para aceder aos dados armazenados no DW e ajuda´-los a tomar boas e ra´pidas deciso˜es de
nego´cio [28]. Estas aplicac¸o˜es devem fornecer as capacidades BI descritas na pro´xima secc¸a˜o,
como por exemplo, reporting empresarial, ana´lise OLAP e data mining.
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Figura 2.1: Sistema de Business Intelligence [28]
Neste projeto, o objetivo e´ implementar um sistema de self-service BI. Self-service BI visa
permitir que a comunidade de utilizadores de nego´cios crie os seus pro´prios relato´rios e ana´lises
a partir do zero, sem precisarem da ajuda da equipa de IT [12]. A vantagem do self-service BI
e´ que a empresa, em particular a i2S, pode reduzir o nu´mero de colaboradores da equipa de BI
que cria relato´rios. Assim, a equipa de BI da i2S pode passar a prestar outros servic¸os como
treinar os utilizadores, dar-lhes assisteˆncia ou a criar documentac¸a˜o e metadados, de forma a
que os utilizadores consigam utilizar eficazmente as ferramentas e os dados disponibilizados.
Para ser possı´vel criar um sistema de self-service BI, a aplicac¸a˜o disponibilizada aos utilizado-
res deve permitir que os utilizadores criem os seus pro´prios relato´rios e explorem a informac¸a˜o
no data warehouse sem precisarem de conhecer a sua estrutura. A interface gra´fica desta
aplicac¸a˜o deve ser fa´cil de utilizar e de perceber. Para conseguirmos obter um sistema de BI
eficaz, a plataforma deve oferecer pelo menos as capacidades BI descritas na pro´xima secc¸a˜o.
2.1.2 Capacidades de Business Intelligence
Atualmente existe uma grande variedade de capacidades de BI que permitem a`s empresas
tomar ra´pidas e melhores deciso˜es. A MicroStrategy, que desenvolve software de Business
Intelligence, agrupa esta variedade em cinco ”estilos” de aplicac¸o˜es BI e disponibiliza cada um
destes ”estilos” atrave´s das ferramentas seguintes [17, 21]:
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Ana´lise OLAP
O OLAP (Online Analytical Processing) e´ uma tecnologia de ana´lise dinaˆmica e multidimen-
sional dos dados. A informac¸a˜o analisada por esta ferramenta OLAP e´ proveniente de base
de dados multidimensionais (Data Warehouses) o que possibilita os utilizadores combinar a
informac¸a˜o de muitas maneiras diferentes. Um utilizador pode analisar os dados utilizando as
va´rias caracterı´sticas da ana´lise OLAP como:
• Slice and dice: restringe os dados que esta˜o a ser analisados a um subconjunto desses
dados;
• Roll up (drill up): permite ao utilizador resumir a informac¸a˜o que esta´ a analisar, ou seja,
aumentar o grau de granularidade (i.e., granularidade mais grossa ou mais alta);
• Drill down: e´ o contra´rio do drill up e por isso, permite aumentar o nı´vel de detalhe
da informac¸a˜o que se esta´ a visualizar, ou seja, diminuir o grau de granularidade (i.e.,
granularidade mais fina ou mais baixa);
• Ordenar a informac¸a˜o;
• Operac¸o˜es de pivot: mover um objeto das linhas para as colunas e vice-versa ou alterar a
ordem dos objetos nas colunas ou nas linhas num relato´rio para ver os dados de diferentes
perspetivas.
Relato´rios empresariais (Enterprise Reporting)
Enterprise Reporting e´ uma tecnologia que permite a`s empresas criar relato´rios com informac¸a˜o
u´til para ajudar na tomada de deciso˜es. Estes relato´rios fornecem informac¸a˜o mais detalhada
que um scorecard ou um dashboard, definidos abaixo, e apesar de poderem ser ou incluir
gra´ficos, normalmente apenas conteˆm texto.
Enterprise Reporting e´ o ”estilo” BI mais predominante e e´ atrave´s destes relato´rios empre-
sariais que os utilizadores podem analisar a informac¸a˜o utilizando as caracterı´sticas OLAP
descritas no ponto anterior como o drill up/down.
No MicroStrategy consegue-se criar os treˆs tipos de relato´rios mais comuns:
1. Relato´rios operacionais: conteˆm grandes quantidades de dados operacionais organi-
zados num formato muito bem estruturado que sa˜o fundamentais para as operac¸o˜es de
produc¸a˜o. Normalmente estes dados esta˜o no nı´vel de detalhe mais alto possı´vel, ou seja,
no nı´vel transacional e sa˜o criados para suportar as atividades dia´rias de uma empresa.
Por exemplo, um relato´rio que apresente o nu´mero de apo´lices em vigor, de apo´lices
novas e de apo´lices anuladas por ramo, por ramo contabilı´stico e por ano.
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2. Faturas e declarac¸o˜es: conteˆm dados transacionais detalhados e informac¸o˜es resumidas
para qualquer nu´mero de clientes e parceiros.
3. Relato´rios de nego´cio: apresentam informac¸a˜o da empresa de forma a ser possı´vel
avaliar o desempenho do nego´cio. Por exemplo, um relato´rio que compare a receita
da produc¸a˜o (pre´mios emitidos e cobrados) com os sinistros (indemnizac¸o˜es pagas e
reservas constituı´das).
Dashboards e Scorecards
Um scorecard e´ um tipo de relato´rio que mede o desempenho empresarial em relac¸a˜o a de-
terminados objetivos usando indicadores chave de desempenho (em ingleˆs, Key Performance
Indicators (KPIs)). Num scorecard, cada indicador chave de desempenho representa um aspeto
do desempenho empresarial e esta´ sempre associado a um objetivo. Um indicador indica ao
utilizador se os resultados esta˜o longe ou perto do objetivo. De um modo geral, com estes KPIs,
um scorecard mostra se uma empresa esta´ a cumprir com sucesso ou a falhar um determinado
plano estrate´gico.
Um dashboard permite juntar todo o tipo de relato´rios, incluindo scorecards, num u´nico do-
cumento e normalmente exibe apenas a informac¸a˜o mais importante recolhida desse conjunto
de dados. Na˜o sa˜o ta˜o detalhados como os relato´rios, mas podem dar respostas ra´pidas a`s
perguntas mais importantes. E´ um painel de informac¸a˜o que oferece aos utilizadores um
alto nı´vel de interatividade na maneira como os dados sa˜o apresentados, permitindo juntar e
combinar va´rios componentes (tabelas, gra´ficos, entre outros) e explorar/manipular os dados
utilizando as va´rias capacidades OLAP como o drill e o slice and dice.
Data Mining e Ana´lise Avanc¸ada
As empresas podem optar por uma grande variedade de me´todos analı´ticos quando necessitam
de algo mais complexo que os me´todos ba´sicos OLAP. Sa˜o os me´todos de ana´lise avanc¸ada
que podem ser baseados por exemplo em data mining ou ana´lise preditiva.
Data mining e´ o processo de examinar grandes bases de dados a` procura de padro˜es escon-
didos que possam representar informac¸a˜o u´til, usando te´cnicas de machine learning e ana´lise
estatı´stica. Com esta informac¸a˜o as empresas conseguem tomar melhores deciso˜es de nego´cio.
Existem dois tipos de tarefas de data mining: as descritivas, que nos da˜o informac¸a˜o e co-
nhecimento sobre um conjunto de dados; e as preditivas que fazem previso˜es com base nos
dados.
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Aplicac¸o˜es mo´veis e servic¸o de alertas
Este u´ltimo ”estilo” tem duas capacidades principais. A primeira permite que as empresas
construam uma ampla variedade de aplicac¸o˜es mo´veis essenciais para proporcionar Business
Intelligence.
A segunda e´ o servic¸o que distribui relato´rios personalizados e alertas por um grande nu´mero
de utilizadores. Um exemplo simples deste servic¸o e´ o envio de emails programados (p.e. todas
as segundas a`s 9 da manha˜) para um conjunto de utilizadores com relato´rios anexados. Outro
exemplo, e´ o envio de um alerta caso seja detetado que o valor de um indicador de nego´cio saiu
de um determinado intervalo aceita´vel.
2.1.3 Benefı´cios de Business Intelligence
Segundo Hugh Watson e Barbara Wixom, a utilizac¸a˜o de um sistema de BI numa empresa,
como, por exemplo, uma companhia de seguros, pode trazer os seguintes benefı´cios [28]:
• reduc¸a˜o de custos com a infraestrutura de TI, ao eliminar os processos de extrac¸a˜o de da-
dos redundantes e a duplicac¸a˜o de dados armazenados em bases de dados independentes;
• poupanc¸a de tempo aos utilizadores e aos data suppliers porque o processo de entrega de
dados e´ mais eficiente;
• acesso a mais e melhor informac¸a˜o;
• tomada de melhores deciso˜es;
• melhoria dos processos de nego´cio atrave´s de ana´lises preditivas;
• suporte para a execuc¸a˜o dos objetivos estrate´gicos.
Estes benefı´cios sa˜o atingidos ao longo do tempo. A` medida que os utilizadores de nego´cio
comec¸am a ficar mais experientes a realizar ana´lises, o nı´vel dos benefı´cios torna-se mais global
e difı´cil de quantificar.
2.2 Data Warehouse
Um data warehouse e´ um reposito´rio de informac¸a˜o atual ou histo´rica de uma empresa, obtida
a partir de va´rios sistemas operacionais, que serve para facilitar a ana´lise dos grandes conjuntos
de dados normalmente existentes nas empresas e a consequente tomada de deciso˜es de nego´cio.
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Os data warehouses sa˜o necessa´rios devido a` dificuldade existente em analisar os dados dire-
tamente nesses sistemas OLTP (Online Transaction Processing/ Processamento de Transac¸o˜es
em Tempo Real). Estes sistemas armazenam os dados relativos a` atividade de uma empresa e o
problema e´ que costumam conter grandes quantidades de dados detalhados e esta informac¸a˜o
costuma estar desorganizada e dispersa por va´rios sistemas. Isto leva a problemas de desem-
penho nas consultas e execuc¸a˜o de relato´rios, bem como a possı´veis problemas na integrac¸a˜o
desta informac¸a˜o, impossibilitando uma ana´lise eficiente. Estes sistemas tambe´m na˜o esta˜o
preparados para serem consultados de uma forma geral e de maneiras inesperadas por parte dos
utilizadores, ja´ que teˆm de estar sempre disponı´veis para registar as transac¸o˜es de nego´cio da
empresa e na˜o a processar consultas.
Como vamos ver na Subsecc¸a˜o 2.2.2, um processo de data warehousing na˜o se traduz apenas
neste armazenamento de informac¸a˜o, mas tambe´m num processo de ETL (Extract, Transform
and Load). So´ depois deste processo e´ que sa˜o disponibilizados dados proveitosos para os
utilizadores poderem fazer consultas complexas sobre o nego´cio de uma empresa, atrave´s de
ferramentas de Business Intelligence.
Existem va´rias metodologias que podem ser adotadas no desenvolvimento de um data wa-
rehouse. As duas abordagens mais relevantes sa˜o a de Inmon e a de Kimball [5].
A abordagem sugerida por Inmon chama-se top-down. Nesta metodologia, o DW e´ o elemento
central de todo o ambiente analı´tico [9]. Um data warehouse conte´m dados transacionais
ou altamente detalhados que sa˜o extraı´dos de va´rios sistemas operacionais e integrados num
modelo de dados empresarial normalizado.
Em [18], Inmon define um data warehouse como sendo uma colec¸a˜o de dados que apoia as
deciso˜es de gesta˜o e que e´:
• Orientado por assuntos: nos sistemas operacionais, os dados esta˜o organizados por aplica-
c¸o˜es (p.e., nas companhias de seguros, as aplicac¸o˜es sa˜o vida, na˜o-vida, etc). O data
warehouse deve organizar esses dados por assunto/tema (p.e., sinistro, apo´lice, pe´mio,
cliente, etc).
• Integrado: e´ atribuı´da uma representac¸a˜o u´nica e universal a todos os dados provenientes
dos va´rios sistemas operacionais. Normalmente, os dados nos sistemas operacionais teˆm
formatos diferentes, ou seja, diferentes convenc¸o˜es de nomenclatura, codificac¸a˜o, etc, e
assim, quando sa˜o carregados no data warehouse essas inconsisteˆncias sa˜o desfeitas.
• Na˜o vola´til: os dados no data warehouse nunca sa˜o atualizados (no sentido geral), so´
inseridos e consultados. Quando existem atualizac¸o˜es nos sistemas operacionais, sa˜o
inseridos novos dados no DW. O objetivo e´ manter um histo´rico dos dados.
• Variante no tempo: os registos esta˜o marcados no tempo (p.e., teˆm a data da transac¸a˜o)
para ser possı´vel fazer ana´lises ao longo do tempo, como previso˜es e comparac¸o˜es.
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A abordagem de Kimball chama-se bottom-up e nesta abordagem o data warehouse pode
ser descentralizado. Va´rios subconjuntos de dados podem estar armazenados em diferen-
tes ma´quinas e base de dados (BD), e controlados por diferentes departamentos auto´nomos,
mas ligados atrave´s de uma arquitetura que faz com que eles possam ser combinados de
forma eficaz. Esses subconjuntos de dados sa˜o chamados de data marts, conceito descrito
na Subsecc¸a˜o 2.2.1. Estes data marts conteˆm todos os dados - detalhados e sumarizados.
Segundo Ralph Kimball, um data warehouse tem os objetivos seguintes [20]:
• Colocar a informac¸a˜o da empresa facilmente acessı´vel: o conteu´do do data warehouse
deve ser compreensı´vel e as ferramentas que acedem ao DW devem ser simples e fa´ceis
de utilizar.
• Apresentar a informac¸a˜o de forma consistente: assegurar a qualidade e credibilidade da
informac¸a˜o. Informac¸a˜o extraı´da de uma parte da empresa deve ser combinada com
a informac¸a˜o extraı´da de outra parte. Por exemplo, se dois campos de duas tabelas
diferentes tiverem o mesmo nome, enta˜o teˆm que significar a mesma coisa. Se na˜o
tiverem o mesmo significado, enta˜o teˆm que ter nomes diferentes.
• Ser adapta´vel e resistente a` mudanc¸a: o DW deve ser concebido para conseguir lidar
com mudanc¸as inevita´veis, tais como, novas necessidades dos utilizadores, condic¸o˜es
de nego´cio, dados ou tecnologias. Os dados e aplicac¸o˜es existentes na˜o devem ser
alterados ou interrompidos quando os utilizadores solicitam novas questo˜es ou quando
sa˜o inseridos novos dados no DW.
• Ser seguro de forma a proteger a informac¸a˜o confidencial da empresa.
• Servir de base para melhorar as tomadas de deciso˜es.
• Ser aceite e utilizado ativamente pela comunidade de nego´cios.
Para este projeto, adotei a abordagem de Kimball e os conceitos descritos nas pro´ximas secc¸o˜es
sa˜o sobre esta metodologia. Na (Subsecc¸a˜o 2.2.1) vou explicar porque foi adotada esta aborda-
gem e na˜o a de Inmon.
Estas metodologias de desenvolvimento e as diferentes arquiteturas de DW existentes va˜o ser
descritas com mais detalhe na Secc¸a˜o 4.3.
2.2.1 Data Mart
Um data mart (DM) e´ um subconjunto lo´gico de um data warehouse. Um data warehouse
e´ composto da unia˜o de todos os seus data marts. Cada um desses data marts pode conter
um conjunto de dados relativos a um u´nico processo de nego´cio ou relativos a um grupo de
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processos de nego´cio de um determinado setor de nego´cio. Um processo de nego´cio e´ uma
atividade realizada na empresa que e´ suportada por um sistema de origem de recolha de dados e
pode abranger as encomendas ou as faturas, ou no caso das companhias de seguros, as apo´lices
ou os sinistros. Normalmente um data mart e´ criado de forma a ter apenas os dados essenciais
de um u´nico processo de nego´cio e ser assim menos confuso que um data warehouse [19].
Podemos implementar os data marts de duas maneiras. Podemos comec¸ar por criar um data
warehouse centralizado que contenha todos os dados juntos provenientes de va´rios sı´tios da
empresa e so´ depois implementar va´rios data marts dependentes como subconjuntos desse data
warehouse (abordagem top-down). Ou enta˜o podemos criar logo um data mart independente
para cada processo de nego´cio e, so´ quando for necessa´rio, integrar todos os data marts de
forma a termos um data warehouse mais abrangente (abordagem bottom-up).
Os data marts dependentes teˆm a vantagem de se conseguir criar um modelo de dados mais con-
sistente e ser mais fa´cil de garantir a qualidade dos dados, ja´ que os dados sa˜o todos extraı´dos
e transformados pelo mesmo processo de ETL e organizados e armazenados no mesmo data
warehouse. No entanto, a construc¸a˜o de um data warehouse centralizado e completo antes da
implementac¸a˜o dos data marts e consequentemente das aplicac¸o˜es e relato´rios, na˜o e´ a melhor
soluc¸a˜o em empresas de grandes dimenso˜es que esta˜o em constante mudanc¸a e a obter novas
fontes de dados.
A soluc¸a˜o mais realista e´ a construc¸a˜o de data marts independentes, porque as empresas so´
precisam de preparar para consulta um pequeno conjunto de dados relativos a um setor ou
processo de nego´cio e ja´ podem comec¸ar a desenvolver as suas aplicac¸o˜es e relato´rios. Desta
forma, poupam muito mais tempo e dinheiro [20, 9]. Na abordagem bottom-up, um projeto
pode representar um u´nico DM que pode ser implementado rapidamente, enquanto na abor-
dagem top-down, um projeto pode-se tornar num enorme empreendimento impossı´vel [19].
Logo, devido a esta raza˜o, optou-se pela abordagem de Kimball para este projeto.
No entanto, esta abordagem na˜o e´ preferı´vel se os data marts independentes estiverem isolados e
na˜o puderem ser ligados entre eles. Para evitar isto deve-se aderir ao que Ralph Kimball chama
de arquitetura de data warehouse em bus (DWB), ou em se´rie [20]. Esta adesa˜o a` arquitetura
DWB, consiste em garantir que todos os data marts tenham dimenso˜es e factos comuns entre
eles em conformidade, ou seja, tenham dimenso˜es que possam ser partilhadas entre factos
em va´rios data marts. Sa˜o estas dimenso˜es que va˜o permitir a integrac¸a˜o dos data marts. O
resultado va˜o ser muitas tabelas de factos de diferentes data marts a partilhar as mesmas tabelas
de dimenso˜es. Com isto os utilizadores va˜o poder analisar informac¸a˜o integrada de va´rios data
marts e so´ assim se pode evitar a estrutura centralizada do DW. Na Secc¸a˜o 5.4, vou descrever
este assunto com mais detalhe.
Os data marts independentes tambe´m na˜o devem conter apenas dados agregados e servirem
apenas para responder a um conjunto de questo˜es de nego´cio feitas por um conjunto de utiliza-
dores especı´fico ou por um dado departamento na empresa (abordagem top-down). Os dados
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presentes devem estar no nı´vel mais baixo de granularidade, de forma a suportar consultas ad
hoc por parte dos utilizadores [20].
2.2.2 Processo de Data Warehousing
Existem va´rios componentes no processo de data warehousing e o primeiro deles sa˜o os sis-
temas OLTP. A informac¸a˜o presente no data warehouse deriva destes dados e como ja´ vimos
anteriormente, e´ importante que o data warehouse esteja separado destes sistemas.
Entre os sistemas OLTP e o data warehouse existe ainda uma a´rea de esta´gio. Esta a´rea tambe´m
e´ um local de armazenamento e e´ aqui onde e´ executado o processo ETL, descrito na pro´xima
secc¸a˜o, que termina com o carregamento dos dados no data warehouse.
O u´ltimo componente do processo de data warehousing, e´ o pro´prio data warehouse, onde os
dados sa˜o organizados, armazenados e disponibilizados para os utilizadores poderem consulta´-
los e analisa´-los.
2.2.3 Processo ETL
Uma das operac¸o˜es mais decisivas e que consomem mais tempo no processo de data warehou-
sing e´ a extrac¸a˜o, transformac¸a˜o e carregamento de dados provenientes de va´rios sistemas num
data mart ou num data warehouse, chamada ETL (Extract, Transform and Load). O processo
ETL consiste em treˆs tarefas [20]:
• Extrac¸a˜o: A primeira tarefa a ser executada e´ a extrac¸a˜o de todos os dados necessa´rios
dos sistemas de origem.
• Transformac¸a˜o: Depois de extraı´dos, e´ preciso assegurar a qualidade dos dados antes de
carrega´-los no data mart ou no data warehouse. Existem va´rias transformac¸o˜es possı´veis,
tais como combinar dados provenientes de mu´ltiplas fontes ou limpar os dados, como por
exemplo, corrigir simples erros nos valores, remover as linhas duplicadas nas tabelas,
garantir que os valores de um mesmo objeto esta˜o no mesmo formato ou garantir a
consisteˆncia entre os objetos. Outras operac¸o˜es que podem ser realizadas nesta fase
sa˜o a remoc¸a˜o dos dados que na˜o interessam passar para o DW e a criac¸a˜o de tabelas de
agregadas.
• Carregamento: A u´ltima tarefa consiste em carregar os dados no data warehouse.
Num processo ETL podemos armazenar os dados que foram extraı´dos numa a´rea fı´sica ou
podemos realizar as transformac¸o˜es diretamente em memo´ria.
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Na primeira opc¸a˜o e´ utilizada uma a´rea de esta´gio situada entre os sistemas de origem e o data
warehouse. Esta a´rea de armazenamento pode ser, por exemplo, uma base de dados relacional
ou um sistema de flat files. Uma das vantagens da utilizac¸a˜o desta a´rea e´ que, caso haja uma
falha numa transformac¸a˜o, podemos recuperar sem termos de ir buscar novamente os dados ao
sistema de origem. Tambe´m evitamos ter que voltar a realizar a transformac¸a˜o dos dados se o
processo de carregamento falhar. Outra das vantagens e´ a possibilidade de fazermos backups
do data warehouse ja´ que temos as tabelas ou os ficheiros da a´rea de esta´gio que nos permitem
voltar a recarregar o data warehouse. A u´ltima grande vantagem e´ o facto de podermos verificar
se na˜o ocorreu nenhuma falha no processo ETL ja´ que podemos manter as tabelas originais que
foram extraı´das dos sistemas de origem na a´rea de esta´gio. Assim se houver alguma du´vida em
relac¸a˜o a` integridade dos dados no data warehouse, podemos utilizar as tabelas originais para
comparar. Isto e´ especialmente u´til quando o histo´rico dos sistemas de origem e´ alterado e na˜o
podemos recuperar as tabelas originais. Por fim, os utilizadores finais e as aplicac¸o˜es BI na˜o
devem fazer consultas nesta a´rea porque podem ter problemas de desempenho e de qualidade
dos dados. Esta e´ somente uma a´rea para realizar transformac¸o˜es nos dados e por isso na˜o esta´
pronta para ser consultada [20].
Se optarmos por na˜o utilizar uma a´rea de esta´gio e preferirmos realizar as transformac¸o˜es em
memo´ria, enta˜o o processo vai ser mais ra´pido. No entanto, com esta opc¸a˜o na˜o vamos ter
as vantagens que terı´amos se utiliza´ssemos uma a´rea de esta´gio e por isso se quisermos criar
um processo eficiente devemos encontrar o equilı´brio ideal entre guardar os dados em tabelas
ou manteˆ-los em memo´ria [20]. Por exemplo, se tivermos um pequeno conjunto de dados
que necessitem apenas de umas simples transformac¸o˜es, enta˜o podemos optar por realiza´-las
em memo´ria para tornar o processo mais ra´pido. Contudo, esta opc¸a˜o depende sempre da
quantidade de memo´ria que o servidor de ETL tem.
2.2.4 Modelo Dimensional
O modelo dimensional e´ uma te´cnica utilizada atualmente no desenho dos data warehouses.
Segundo Ralph Kimball, o modelo dimensional e´ a te´cnica mais via´vel para entregar dados
aos utilizadores do DW porque apresenta os dados de uma forma simples e intuitiva, ale´m de
permitir um elevado desempenho nas consultas [20].
Problemas do modelo na terceira forma normal
O modelo dimensional e´ diferente do modelo na terceira forma normal (3FN). O modelo na
3FN e´ uma te´cnica usada para eliminar as redundaˆncias de dados, para garantir a consisteˆncia
dos dados e para poupar espac¸o de armazenamento. E´ um modelo mais indicado para as bases
de dados operacionais, porque nelas existe uma maior independeˆncia entre os dados e por
isso, na˜o costuma haver anomalias nas operac¸o˜es de inserir ou atualizar uma transac¸a˜o. No
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entanto, como esta te´cnica utiliza imensas tabelas de forma a separar os dados de assuntos
diferentes, algumas consultas nestas bases de dados normalizadas podem ser bastante lentas
se for necessa´rio fazer va´rias junc¸o˜es entre tabelas. Ale´m disso, devido ao elevado nu´mero de
tabelas, estes modelos sa˜o muito complexos e difı´ceis de perceber por parte dos utilizadores.
Assim, este modelo na˜o e´ o mais indicado para os data warehouses [20].
ROLAP vs MOLAP
O modelo dimensional tanto pode ser aplicado em bases de dados relacionais como multidimen-
sionais. As multidimensionais sa˜o bases de dados criadas especialmente para data warehouses
e para aplicac¸o˜es OLAP. Chama-se MOLAP (Multidimensional Online Analytical Processing)
a`s ferramentas OLAP que acedem a dados armazenados em bases de dados multidimensionais
[26]. Nestas bases de dados, a informac¸a˜o e´ armazenada em cubos dimensionais. Estes cubos
ja´ teˆm todas as combinac¸o˜es possı´veis entre os valores dos atributos, em que cada uma delas
pode ser acedida diretamente [25]. Cada um dos cubos conte´m todas as respostas possı´veis
para um determinado conjunto de questo˜es e, por isso, as suas principais vantagens sa˜o o alto
desempenho nas consultas e o facto de permitir ca´lculos complexos. A baixa escalabilidade
e´ a principal desvantagem, ja´ que os cubos na˜o conseguem armazenar e manipular grandes
quantidades de dados [13], sendo a soluc¸a˜o utilizar apenas informac¸a˜o de nı´vel de resumo e
na˜o de detalhe.
Se os dados forem armazenados numa base de dados relacional enta˜o o modelo dimensional e´
implementado usando um esquema em estrela (star schema), como ilustrado na Figura 2.2. Um
esquema em estrela e´ composto por uma tabela de factos rodeada por um conjunto de tabelas de
dimenso˜es formando assim uma estrela. Mais a` frente vamos descrever o que sa˜o estas tabelas
de factos e dimenso˜es. Este tipo de esquema (modelo dimensional) e´ mais desnormalizado que
o modelo 3NF e assim permite um maior desempenho nas consultas porque na˜o e´ necessa´rio
realizar tantas e complexas junc¸o˜es entre tabelas [20].
Figura 2.2: Esquema em Estrela
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Este esquema tambe´m pode ser em floco de neve (snowflake), como ilustrado na Figura 2.3,
que e´ uma variac¸a˜o do esquema em estrela, em que as tabelas de dimensa˜o esta˜o normalizadas
em mu´ltiplas tabelas de dimensa˜o relacionadas entre si, formando assim um floco de neve. No
entanto, as tabelas de dimensa˜o devem ser desnormalizadas, visto que o tamanho das tabelas
de dimensa˜o e´ sempre muito menor que o tamanho das tabelas de factos e, por isso, na˜o ha´
grandes vantagens em normalizar estas tabelas para tentar poupar espac¸o em disco porque
o impacto no tamanho total da BD vai ser muito reduzido [20]. Assim, devemos evitar o
esquema em floco de neve, porque pode trazer problemas de desempenho nas consultas, ja´ que
o nu´mero de operac¸o˜es de junc¸a˜o de tabelas necessa´rias pode ser maior. Contudo, existem
algumas situac¸o˜es em que podemos considerar este esquema. Na Secc¸a˜o 6.6 vamos descrever
uma dessas situac¸o˜es.
Figura 2.3: Esquema em Floco de Neve
As aplicac¸o˜es OLAP que acedem a dados armazenados em bases de dados relacionais chamam-
se ROLAP (Relational Online Analytical Processing). As bases de dados relacionais sa˜o mais
adequadas para guardar grandes quantidades de dados que as bases de dados multidimensionais,
tendo alta escalabilidade. A desvantagem e´ que a tecnologia ROLAP e´ obrigada a utilizar as
linguagens de manipulac¸a˜o de dados dos sistemas de bases de dados relacionais para realizar
operac¸o˜es, como por exemplo a linguagem SQL [6]. Isto e´ um problema porque estas lingua-
gens na˜o sa˜o apropriadas para operac¸o˜es multidimensionais, levando a um baixo desempenho
e a` incapacidade de realizar ca´lculos complexos.
Existem aplicac¸o˜es OLAP que combinam as vantagens do MOLAP e ROLAP que chamam-
se HOLAP (Hybrid Online Analytical Processing). Neste caso, a informac¸a˜o sumarizada e´
armazenada em cubos OLAP para se obter um maior desempenho. Quando e´ necessa´rio
informac¸a˜o detalhada, estas aplicac¸o˜es fazem o drill para a base de dados relacional.
Neste projeto, vamos utilizar uma base de dados relacional e o sistema de base de dados
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utilizado para o DW e´ o SQL Server 2008. Optou-se por uma base de dados relacional porque
a plataforma MicroStrategy tem uma tecnologia, descrita na Secc¸a˜o 3.1.4, que combate as
desvantagens do ROLAP.
Tabela de factos
Uma tabela de factos e´ a tabela prima´ria num modelo dimensional, onde sa˜o armazenadas as
medidas dos processos de nego´cio. Um facto e´ uma coluna numa tabela de factos e normal-
mente conte´m dados nume´ricos e aditivos. Exemplos de factos: pre´mio da apo´lice, valor do
sinistro e nu´mero de pessoas seguras. Estas tabelas costumam ter muitas linhas e, por isso,
deve-se ter em atenc¸a˜o o espac¸o em disco que ocupam.
Ale´m dos factos, estas tabelas tambe´m sa˜o compostas por foreign keys (chaves estrangeiras/se-
cunda´rias) que ligam a`s chaves prima´rias das tabelas de dimensa˜o. A chave prima´ria da tabela
de factos acaba por ser uma combinac¸a˜o das foreign keys.
Existem treˆs tipos de tabelas de factos [20]:
• Tabela transacional: e´ a mais comum das treˆs e e´ a tabela que regista uma linha por cada
transac¸a˜o, ou seja, uma linha e´ criada sempre que ocorre um evento. Normalmente sa˜o
as tabelas que conteˆm dados do nı´vel mais detalhado e por isso que ocupam mais espac¸o
em disco;
• Tabela de sumarizac¸a˜o perio´dica: e´ usada para mostrar a atividade de nego´cio ocorrida
durante intervalos de tempo regulares. Pode mostrar medidas instantaˆneas no fim de um
perı´odo ou medidas acumuladas durante o perı´odo.
• Tabela de sumarizac¸a˜o acumulada: Estas tabelas armazenam todas as fases de um evento
numa so´ linha e teˆm va´rias dimenso˜es de datas. Assim, conseguimos perceber qual e´
o estado atual de um dado processo a qualquer altura. Por exemplo, podemos ter uma
tabela que registe numa so´ linha todas as fases de cada cobertura de cada apo´lice, desde
que ela e´ registada ate´ deixar de estar em vigor. Neste tipo de tabelas quando existe uma
alterac¸a˜o num dado evento, a linha e´ atualizada em vez de ser criada uma nova linha.
Nestas tabelas e´ normal haver factos com valor nulo. Por exemplo, se para cada cobertura
houver um campo que indique a data para o primeiro sinistro existente, se ainda na˜o tiver
havido nenhum sinistro e´ normal que tanto esta dimensa˜o como os factos associados na˜o
tenham valores. Estas tabelas sa˜o mais pequenas comparadas com as outras e teˆm muitas
mais dimenso˜es.
Existem treˆs tipos de factos [20]:
• Aditivos: factos que podem ser somados ao longo de todas as dimenso˜es;
CAPI´TULO 2. BUSINESS INTELLIGENCE E DATA WAREHOUSING 20
• Semi-aditivos: factos que so´ podem ser somados ao longo de algumas das dimenso˜es;
• Na˜o-aditivos: factos que na˜o podem ser somados (por exemplo: taxa de sinistralidade).
Tabela de dimensa˜o
As tabelas de dimensa˜o armazenam atributos que servem para descrever os factos. Por exemplo,
podemos considerar o facto ”indemnizac¸o˜es pagas” por uma companhia de seguros. Se um
relato´rio apenas nos mostrar que o valor desse facto e´ de 15000, este valor por si so´ da´-nos
pouca informac¸a˜o. Mas, se esse relato´rio contiver as indemnizac¸o˜es pagas por data, por titular
e por ramo, ja´ vamos obter um contexto. Assim, os atributos sa˜o utilizados para responder a
questo˜es sobre o nego´cio acerca de factos em va´rios nı´veis de detalhe [22]. Uma curiosidade,
e´ que numa consulta ou num pedido de relato´rio, os atributos sa˜o especificados pelas palavras
”por” (by) [20]. Cada tabela de dimensa˜o tem uma so´ chave prima´ria que serve para ligar a
uma ou mais tabelas de factos.
Capı´tulo 3
Ferramentas Utilizadas no Projeto
3.1 Plataformas de Business Intelligence
As plataformas de BI sa˜o um conjunto de ferramentas que ajudam os utilizadores a consultar e
a analisar os dados presentes no data warehouse, transformando esses dados em informac¸a˜o u´til
de nego´cio. Existem va´rias plataformas no mercado que oferecem grande parte das capacidades
de BI existentes, como por exemplo, o Oracle Business Intelligence, o Microsoft Business
Intelligence, o QlikView da QlikTech ou o MicroStrategy.
3.1.1 MicroStrategy
O software da MicroStrategy foi a plataforma de Business Intelligence escolhida pela i2S para
permitir que as companhias de seguros consigam tomar deciso˜es de nego´cio com base nos
dados presentes no data warehouse.
3.1.2 Porqueˆ MicroStrategy?
Atualmente existem va´rias aplicac¸o˜es de Business Intelligence e por isso nem sempre e´ fa´cil
escolher a que mais se ajusta ao nosso projeto. Para facilitar a escolha podemos recorrer ao
Quadrante Ma´gico para plataformas analı´ticas e de BI da Gartner Group [16], empresa de pes-
quisa e consultoria na a´rea de tecnologia da informac¸a˜o, que mostra os principais fornecedores
deste software. Estes fornecedores esta˜o distribuı´dos por quatro quadrantes que determinam
a sua classificac¸a˜o anual como lı´deres, desafiadores, visiona´rios ou como pertencentes a um
nicho de mercado. Analisando o Quadrante Ma´gico na Figura 3.1 consegue-se descobrir que
em Fevereiro de 2013 apenas dez das empresas eram lı´deres de mercado e, por isso, seriam as
que a` partida ofereciam as melhores soluc¸o˜es. Entre estas dez, a i2S optou pelo MicroStrategy,
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devido a`s razo˜es descritas mais a` frente.
Figura 3.1: Quadrante Ma´gico para plataformas analı´ticas e de BI da Gartner Group [16]
Existem dois tipos principais de ferramentas de BI: as de Data Discovery (DD) e as tradicionais.
As tradicionais sa˜o ferramentas BI que permitem aos utilizadores selecionar o conjunto de
dados que querem ver, construindo consultas atrave´s de drag and drop. Depois de definido este
conjunto de dados, pode-se construir facilmente um relato´rio ou dashboard nestas ferramentas.
No entanto, apesar de ser fa´cil a implementac¸a˜o de dashboards para as equipas de TI e para os
pro´prios utilizadores de nego´cio, estes dashboards so´ oferecem algumas capacidades de ana´lise
ad-hoc e sa˜o formatos muito fixos que so´ permitem tomar deciso˜es reativas. Estas ferramentas
na˜o sa˜o projetadas para inspecionar grandes volumes de dados e limitam as combinac¸o˜es de
informac¸a˜o que os utilizadores podem realizar quando esta˜o a ver estes relato´rios.
Assim, houve a necessidade de criar ferramentas de DD que oferecem uma maior flexibilidade
nas ana´lises. Permitem aos utilizadores uma maior autonomia no acesso a` informac¸a˜o prove-
niente de va´rias fontes de dados, maior facilidade em explorar grandes quantidades de dados,
em observa´-los de diferentes formas e encontrar respostas. Normalmente estas ferramentas,
teˆm arquiteturas in-memory e interfaces mais gra´ficas e interactivas, sendo mais fa´cil para os
utilizadores explorar os dados atrave´s de operac¸o˜es como o drill e experimentar diferentes
tipos de apresentac¸o˜es como mapas, heatmaps (matriz em que os seus valores individuais sa˜o
representados por cores) ou animac¸o˜es de se´ries temporais (time series). Estas ferramentas
permitem aos utilizadores a livre explorac¸a˜o e descobrir combinac¸o˜es e padro˜es nos dados sem
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terem de modelar as relac¸o˜es entre esses dados previamente.
Apresentamos a seguir as concluso˜es de [16]:
A QlikTech, fundada na Sue´cia, foi pioneira e e´ lı´der de mercado em Data Discovery, com o
seu produto BI chamado QlikView. QlikView e´ uma plataforma baseada num armazenamento
de dados in-memory e em direct query access (atualmente tem o Teradata, Google BigQuery e
Cloudera), com um conjunto de ferramentas de BI bem integradas.
Segundo o estudo/inque´ritos da Gartner, as principais razo˜es que levam as pessoas a escolherem
o QlikView sa˜o: a facilidade de utilizac¸a˜o para os utilizadores finais, o grande nu´mero de fun-
cionalidades e o alto desempenho devido ao modelo computacional in-memory da plataforma.
Nos inque´ritos, o QlikView teve classificac¸o˜es positivas em relac¸a˜o ao reporting, ana´lises ad
hoc, dashboards, visualizac¸o˜es interativas, scorecards, search-based data discovery e mobile
BI. Como e´ um fornecedor de DD, os seus utilizadores tambe´m reportaram benefı´cios no
nego´cio acima da me´dia, particularmente ao disponibilizar melhores informac¸o˜es para mais
utilizadores e ao expandir o tipo de ana´lises realizadas. O QlikView tem uma das menores
percentagens de clientes que planeiam deixar de usar o produto no futuro e esta˜o entre aqueles
que mais sucesso tiveram nas classificac¸o˜es.
O maior problema da QlikTech e´ que DD, apesar de ter tido um grande crescimento, esta´ a
tornar-se mainstream. O mercado esta´ a ficar muito competitivo, com novos fornecedores a
emergirem e com outros fornecedores, que tambe´m lideram o mercado de BI, a introduzir
capacidades de DD nas suas plataformas. Outros problemas da aplicac¸a˜o sa˜o as funciona-
lidades empresariais, como a gesta˜o dos metadados, infraestrutura BI e ferramentas de de-
senvolvimento BI que tiveram baixa classificac¸a˜o por parte dos clientes. Isto leva a que os
utilizadores demorem mais tempo a desenvolver relato´rios, quando comparado com muitas
outras plataformas. Tambe´m a gesta˜o da seguranc¸a e a administrac¸a˜o para grandes nu´meros
de utilizadores tiveram baixa pontuac¸a˜o. A falta de escalabilidade no QlikView quando sa˜o
incluı´dos mais utilizadores, maiores quantidades de dados e desenvolvidos dashboards mais
complexos, tambe´m e´ outro problema. O limite de tamanho de dados e´ devido a` opc¸a˜o da
tecnologia in-memory, enquanto os seus concorrentes podem consultar diretamente e trazer
dados dos DWs. Por fim, o software e´ caro comparado com outras alternativas.
Como referi anteriormente, a concorreˆncia da QlikView e das outras empresas de DD esta´ a
aumentar. As empresas que antes so´ desenvolviam ferramentas de BI tradicionais, atualmente
tambe´m esta˜o a desenvolver ferramentas de DD. Por exemplo, a IBM com o Cognos Insight e
a MicroStrategy com o Visual Insight.
A IBM lidera no eixo que classifica as empresas como visiona´rias no Quadrante Ma´gico. Entre
muitos aspetos, um dos pontos fortes da IBM e´ o facto de oferecer um conjunto de funcio-
nalidades BI a um baixo prec¸o, com uma limitac¸a˜o ate´ 100 utilizadores finais, conseguindo
assim atrair as empresas/departamentos de menor dimensa˜o. Segundo os inque´ritos da Gartner,
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as principais razo˜es que levam as pessoas a escolher a plataforma da IBM sa˜o as tecnologias
road map (que permitem definir objetivos de nego´cio e ajudar a cumpri-los) e as que permitem
prever o futuro, a qualidade do produto e a capacidade de integrac¸a˜o com infraestruturas de
informac¸a˜o (base de dados, middleware).
O principal problema desta plataforma e´ o baixo desempenho. No entanto, a IBM ja´ esta´ a
planear inserir novas tecnologias no seu produto de forma a combater este ponto negativo,
como a tecnologia in-memory ROLAP. Outros pontos abaixo da me´dia sa˜o a dificuldade de
utilizac¸a˜o por parte dos utilizadores finais e o tempo me´dio que se demora a fazer relato´rios.
A plataforma MicroStrategy (MSTR), escolhida para este projeto, tem alguns pontos fortes.
E´ um dos produtos que tem mais funcionalidades e que tem mais capacidade para grandes
volumes de dados e para muitos utilizadores. Estes foram alguns dos pontos que levaram a i2S
a optar por esta plataforma BI.
Todas as ferramentas desta plataforma foram desenvolvidas pela empresa a partir do zero. Na˜o
houve integrac¸a˜o de produtos atrave´s da aquisic¸a˜o de fornecedores mais pequenos. Por isso,
os componentes desta plataforma teˆm um grande nı´vel de integrac¸a˜o. Segundo a Gartner,
por causa disto os clientes identificam a qualidade no produto (estabilidade, confiabilidade
e correc¸a˜o) como uma das principais razo˜es para a sua escolha.
Outro ponto forte sa˜o os seus produtos Mobile BI e Cloud BI. O Mobile BI e´ compatı´vel com
os aparelhos BlackBerry, Apple e Android. A empresa lidera no facto de 50% dos seus clientes
inquiridos usarem ativamente a mobilidade para BI. Tambe´m e´ um dos lı´deres em termos de
qualidade do conjunto das capacidades mo´veis, sendo que em 2012 era mesmo o lı´der. Como a
i2S e os seus clientes tambe´m esta˜o muito interessados em mobile BI, isto tambe´m pesou muito
na hora de escolher.
Tambe´m o produto Visual Insight tem tido um forte desenvolvimento, com novas capacidades
de visualizac¸a˜o, mais usabilidade, mais func¸o˜es analı´ticas e melhor integrac¸a˜o nos produtos
mobile e cloud.
Em relac¸a˜o aos pontos fracos, a plataforma MSTR esta´ abaixo da me´dia no que toca a` facilidade
de utilizar para a equipa de desenvolvimento e para os utilizadores finais. Mobile BI e o Visual
Insight ira˜o com certeza ajudar a melhorar a usabilidade mas atualmente continuam abaixo da
me´dia. Outra desvantagem e´ o custo acima da me´dia nas licenc¸as e implementac¸o˜es. Por fim,
outro dos problemas e´ o facto das capacidades analı´ticas na˜o serem o forte da MSTR e, por
isso, esta´ mal classificada no eixo dos Visiona´rios. A plataforma oferece capacidades nativas
de minerac¸a˜o de dados (data mining), mas estas continuam a ser ignoradas pelos utilizadores.
A MSTR tem a ana´lise preditiva menos usada de todos os fornecedores do Quadrante Ma´gico.
A raza˜o por tra´s disto pode ter que ver com a interface do utilizador que foca mais no desenho
de relato´rios que nas capacidades de data mining.
Para concluir, foi escolhida a MSTR, mas qualquer uma das outras plataformas das dez empre-
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sas lı´deres de mercado seria uma boa opc¸a˜o. E, se no futuro, uma companhia de seguros que
seja cliente da i2S preferir outra destas aplicac¸o˜es, ela pode ser implementada sobre o DW que
foi desenvolvido no aˆmbito deste trabalho de esta´gio.
3.1.3 Componentes da Plataforma MicroStrategy (MSTR)
A plataforma da MSTR oferece um conjunto de componentes para a criac¸a˜o e desenvolvimento
de soluc¸o˜es de BI [22]. Alguns dos principais componentes da plataforma sa˜o:
MSTR Architect: e´ uma ferramenta de desenvolvimento que nos permite definir o modelo
lo´gico dos dados, mapeando este modelo lo´gico com as tabelas fı´sicas do data warehouse. E´
aqui que podemos criar os objetos do esquema (schema objects) que sa˜o os factos, atributos e
hierarquias.
MSTR Desktop: e´ um componente que nos da´ acesso aos cinco ”estilos” de Business Inteli-
gence a partir de uma u´nica interface. E´ no MSTR Desktop que podemos criar os projetos de
BI. E´ tambe´m neste componente que podemos criar e gerir objetos da aplicac¸a˜o (application
objects) para cada projeto tais como filtros, prompts, me´tricas e relato´rios. Mas, antes de poder-
mos criar estes application objects, temos que ter os schema objects necessa´rios ja´ definidos,
porque sa˜o eles que permitem o acesso aos dados para ana´lise presentes no DW. Por exemplo,
os factos sa˜o usados para criar me´tricas que por sua vez sa˜o usadas para desenhar relato´rios.
Os schema objects tambe´m podem ser criados no Desktop. No fim, estes objetos va˜o servir os
utilizadores do MSTR Desktop e do MSTR Web.
Figura 3.2: Componentes da plataforma MicroStrategy [22]
MSTR Project: Os projetos servem para podermos agrupar os dados do data warehouse e
os objetos que sa˜o depois criados na aplicac¸a˜o, em pequenos conjuntos destinados a certos
grupos de utilizadores. Assim, os relato´rios e outros objetos na˜o sa˜o misturados e um grupo de
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utilizadores veˆ apenas aquilo que lhe interessa e que e´ da sua a´rea de ana´lise. Cada projeto tem
o seu reposito´rio de metadados e as suas tabelas do DW especı´ficas.
MSTR Web: tem uma interface mais simples e intuitiva para os utilizadores poderem fazer
reporting e ana´lises. Pode-se aceder a esta interface web na maioria dos web browsers. O
MSTR Web pode ser instalado na maioria dos servidores web (Apache HTTP Server, Microsoft
IIS Windows Server, IBM HTTP Server, etc.). Como o MSTR Web e´ mais direcionado para
os utilizadores do que para os implementadores, este e´ mais limitado que o MSTR Desktop em
relac¸a˜o a funcionalidades.
MSTR Intelligence Server: realiza o processamento analı´tico e a gesta˜o de tarefas para
todas as aplicac¸o˜es do MSTR. Funciona como a componente central que conecta o MSTR
Desktop, os metadados, o DW e o web server. Partilha os objetos e a informac¸a˜o entre esses
componentes, gere essa partilha e protege a informac¸a˜o presente nos metadados.
MSTR metadata: e´ um reposito´rio que armazena as definic¸o˜es de todos os objetos criados no
MSTR, como os relato´rios, me´tricas, templates, hierarquias, atributos, objetos de configurac¸a˜o,
etc. Os metadados sa˜o dados que descrevem outro conjunto de dados e servem para mapear os
objetos presentes no MSTR com os dados do DW. Este reposito´rio pode estar na ma´quina que
aloja o data warehouse ou noutra ma´quina qualquer.
3.1.4 In-memory ROLAP
A plataforma BI da MicroStrategy esta´ mais vocacionada para ROLAP do que para MOLAP,
mas tambe´m pode atuar sobre bases de dados multidimensionais. A grande novidade nesta
ferramenta e´ a utilizac¸a˜o de uma tecnologia chamada In-memory ROLAP para combater a
grande desvantagem das aplicac¸o˜es ROLAP que e´ o baixo desempenho nas consultas [21].
Esta tecnologia permite guardar conjuntos de dados retornados do data warehouse em cubos
dimensionais na memo´ria do Intelligence Server. Estes cubos dimensionais que residem em
memo´ria chamam-se Cubos Inteligentes (Intelligent Cubes) e as suas definic¸o˜es sa˜o armazena-
das no reposito´rio de metadados. Basicamente com estes cubos e´ implementada uma estrutura
multidimensional em cache.
Depois de implementados os cubos, os utilizadores podem criar relato´rios utilizando estes
dados carregados em memo´ria. Os dados presentes nestes Cubos Inteligentes podem ser parti-
lhados entre va´rios relato´rios criados por mu´ltiplos utilizadores. O objetivo desta tecnologia e´
enta˜o diminuir o tempo de execuc¸a˜o dos relato´rios, ja´ que a consulta e´ previamente executada
e os resultados armazenados no cubo. No entanto, se utilizarmos intensivamente esta soluc¸a˜o
devemos ter cuidado com a quantidade de RAM disponı´vel para armazenar os cubos [23].
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3.2 Ferramentas de ETL
Muitas empresas teˆm processos de data warehousing complexos e dispendiosos, que consomem
muito tempo no seu desenvolvimento e manutenc¸a˜o. Por isso, com o propo´sito de reduzir o
esforc¸o necessa´rio para implementar e gerir estes processos, foram desenvolvidos va´rios tipos
de ferramentas de ETL, desde as mais simples que apenas fazem a migrac¸a˜o dos dados ate´ a`s
mais avanc¸adas que realizam o processo de ETL completo.
Neste projeto foi utilizada uma ferramenta de ETL , visto que criar manualmente va´rios stored
procedures ou scripts para integrar os dados no data warehouse iria dar mais trabalho e iria
demorar mais tempo a implementar. Com o processo manual temos um maior controlo sobre
o processo e as possibilidades de customizac¸a˜o sa˜o numerosas. No entanto, as ferramentas de
ETL trazem vantagens mais significativas, tais como:
• maior facilidade e rapidez em desenvolver uma tarefa de integrac¸a˜o de dados, ja´ que
normalmente na˜o e´ necessa´rio programar porque a maior parte das func¸o˜es necessa´rias
ja´ esta˜o criadas;
• escalabilidade, pois podemos transferir uma ferramenta de ETL para outro servidor mais
facilmente ou enta˜o distribuir as tarefas entre va´rios servidores;
• maior desempenho, pois o processo de ETL desenvolvido nestas ferramentas normal-
mente consome menos recursos e e´ realizado com maior velocidade. Claro que e´ possı´vel
construir um sistema de ETL com bom desempenho se na˜o usarmos uma ferramenta. No
entanto, a estrutura imposta por uma ferramenta de ETL faz com que seja mais fa´cil
implementar um sistema com qualidade.
Concluindo, como existe um vasto leque de ferramentas deste ge´nero que nos permitem realizar
operac¸o˜es complexas de integrac¸a˜o de dados, ja´ na˜o se justifica a criac¸a˜o manual de programas
para executar estas operac¸o˜es.
3.2.1 Comparac¸a˜o entre Ferramentas de ETL Open Source
Existem muitas ferramentas de ETL, mas a maior parte sa˜o caras e assim optou-se por utilizar
uma ferramenta freeware e open source. Atualmente existem va´rias ferramentas ETL open
source como o CloverETL da Javlin [1], o Kettle da Pentaho [2] ou o Talend [3]. Os forne-
cedores destas ferramentas tambe´m teˆm verso˜es comerciais do seu software, que utilizam o
mesmo co´digo open source e que oferecem mais funcionalidades como ferramentas de gesta˜o
e monitorizac¸a˜o, e incluem suporte e garantia.
Estas treˆs ferramentas teˆm um ambiente gra´fico, de drag and drop e intuitivo. As treˆs esta˜o bem
documentadas, teˆm um forte apoio da comunidade e teˆm imensas componentes ja´ criadas que
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permitem executar uma se´rie de tarefas. Tanto o Talend como o CloverETL usam a framework
do Eclipse [10] no seu editor do processo ETL. As treˆs usam o JRE [24] para executar as
transformac¸o˜es. As transformac¸o˜es do Talend tambe´m podem ser executadas como scripts
Perl. O Talend e´ uma ferramenta que gera o co´digo (Java ou Perl), compila-o e executa-o.
O Kettle e o CloverETL sa˜o interpretadores de procedimentos ETL que sa˜o guardados em
ficheiros XML.
E´ possı´vel executar as transformac¸o˜es separadamente do editor com as treˆs ferramentas. Como
no Talend se pode compilar as transformac¸o˜es em pequenos pacotes Java ou scripts Perl, pode-
mos desenvolve-las e executa´-las fora da plataforma. No Kettle e no CloverETL e´ necessa´rio
instalar algumas das suas bibliotecas.
O Talend usa Java, JavaScript ou Groovy como linguagem de script para fo´rmulas. O Clo-
verETL usa CTL (Clover Transformation Language), que e´ uma linguagem de script especial
para ETL e tambe´m pode usar Java. Ja´ o Kettle usa Java ou Javascript. A empresa Talend e a
Javlin esta˜o mais focadas em soluc¸o˜es de integrac¸a˜o de dados e gesta˜o de dados, enquanto a
Pentaho esta´ focada em BI.
Para este projeto, qualquer uma das treˆs soluc¸o˜es poderia ser usada. Por recomendac¸a˜o de um
colaborador da I2S com experieˆncia na utilizac¸a˜o do Talend, optou-se por esta ferramenta.
Capı´tulo 4
Ana´lise do Projeto
4.1 Ana´lise do Departamento BI da i2S
A empresa i2S tem como clientes muitas companhias de seguros maioritariamente de Portugal
e Angola e armazena muitas transac¸o˜es do nego´cio de cada uma delas nos seus sistemas OLTP.
Assim, e´ importante que os seus clientes consigam consultar e analisar esses dados com bom
desempenho e com garantia da sua integridade e veracidade, podendo assim tomar boas e
suportadas deciso˜es de nego´cio. O departamento de BI da i2S e´ responsa´vel por criar bases
de dados para consulta que armazenem informac¸a˜o de nego´cio a partir dos dados extraı´dos
dos sistemas OLTP e de criar reporting analı´tico sobre essas bases de dados. Nesta secc¸a˜o,
para contextualizar melhor o interesse deste projeto, parece-nos relevante caracterizar a atual
soluc¸a˜o de data warehousing disponibilizada pela i2S e a que podera´ advir deste projeto, de
acordo com o modelo de maturidade proposto pelo TDWI (The Data Warehousing Institute).
O TDWI e´ um instituto educacional de business intelligence e data warehousing, e o modelo
de maturidade e´ descrito por Wayne Eckerson, diretor de investigac¸a˜o no TDWI, em [8].
O modelo de maturidade mostra seis etapas que muitas das empresas seguem quando fazem
evoluir as suas infraestruturas BI. Essas seis etapas sa˜o: pre´-natal, infantil, crianc¸a, adolescente,
adulto e sa´bio, como podemos ver na Figura 4.1. Neste modelo, a` medida que se avanc¸a nas
etapas o valor de nego´cio aumenta. As empresas evoluem a taxas diferentes ao longo destas
seis etapas e cada uma delas pode exibir caracterı´sticas de mu´ltiplas etapas num dado perı´odo.
Sa˜o seis as etapas, descritas de forma sucinta a seguir [8]:
• Etapa 1 (pre´-natal) - as empresas apenas teˆm sistemas de gesta˜o de reporting que geram
um conjunto de relato´rios esta´ticos;
• Etapa 2 (infantil) - as empresas usam spreadmarts, que sa˜o folhas de ca´lculo ou bases de
dados desktop, para analisar os dados e que funcionam como substitutos dos data marts.
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Cada spreadmart conte´m um conjunto de dados, me´tricas e regras u´nicas que na˜o esta˜o
alinhadas com outros spreadmarts ou sistemas analı´ticos;
• Etapa 3 (crianc¸a) - as empresas ja´ teˆm um pequeno conjunto de data marts independentes
e utilizam ferramentas de reporting interativas (p.e. OLAP ou ferramentas de consulta
ad hoc);
• Etapa 4 (adolescente) - existe uma padronizac¸a˜o dos data marts que resulta num data
warehouse que permite consultas ao longo de va´rias a´reas de nego´cio. Nesta etapa as
empresas utilizam aplicac¸o˜es de dashboarding;
• Etapa 5 (adulto) - as empresas ja´ teˆm va´rios data warehouses distribuı´dos por va´rios
departamentos ou a´reas na empresa. Como estes DWs normalmente teˆm muitos dados
inconsistentes, e´ nesta fase que as empresas decidem criar um data warehouse empresa-
rial de modo a obterem uma ”u´nica versa˜o da verdade”. Nesta etapa, as empresas tambe´m
desenvolvem scorecards em cascata que asseguram que toda a gente na empresa perceba
qual e´ a estrate´gia e o seu papel na sua realizac¸a˜o;
• Etapa 6 (sa´bio) - a empresa centra-se na melhoria contı´nua dos processos e na reduc¸a˜o
dos defeitos do sistema.
Figura 4.1: Modelo de Maturidade de Data Warehousing [8]
Atualmente, a maior parte das companhias de seguros clientes da i2S teˆm apenas uma ferra-
menta, desenvolvida pela i2S, chamada OCS que permite a extrac¸a˜o de relato´rios esta´ticos em
Excel ou Crystal Reports, apresentando-se assim na etapa 1. Estes relato´rios sa˜o manualmente
programados sobre um ODS (Operational Data Store) e, por isso, existe uma maior propensa˜o
ao erro humano e a equipa de BI da i2S tem dificuldades em responder atempadamente aos
pedidos dos clientes. Com este sistema, existe um enorme consumo de recursos (humanos e
ma´quinas).
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Na i2S, ale´m do OCS, existe uma outra ferramenta, chamada qSIG, que pelas suas carac-
terı´sticas ja´ pode ser classificada como da etapa 3. Atualmente, apenas adquirida por treˆs
clientes, o qSIG e´ uma ferramenta de consulta ad hoc que permite aos utilizadores escolherem
o que querem consultar e analisar na base de dados. A criac¸a˜o destas consultas e´ muito simples:
inicialmente a ferramenta comec¸a por apresentar uma lista de me´tricas para selec¸a˜o, a seguir
aparece uma lista das dimenso˜es comuns a`s me´tricas anteriormente escolhidas tambe´m para
selec¸a˜o e no fim pode-se filtrar os valores dessas dimenso˜es. Depois de executada a consulta,
os resultados sa˜o retornados e exportados para uma pivot table no Microsoft Office Excel que
e´ uma aplicac¸a˜o de folhas de ca´lculo.
O qSIG esta´ sobre uma BD que armazena informac¸a˜o de nego´cio extraı´da de va´rios sistemas
OLTP. A BD conte´m dados de va´rios processos de nego´cios mas e´ um data warehouse com
problemas de desempenho nas consultas e as suas tabelas ocupam muito espac¸o em disco. Esta
BD vai ser descrita com mais detalhe na pro´xima secc¸a˜o.
Surge assim o projeto em curso, descrito neste relato´rio, que vai permitir a`s seguradoras evoluı´rem
para a quarta etapa. Os clientes va˜o poder ter um data warehouse para o setor de nego´cio de
seguros na˜o vida, que vai permitir ana´lises ao longo de va´rios processos de nego´cio. Ale´m
disso, tambe´m va˜o poder aceder a este data warehouse a partir de uma das melhores plataformas
de BI, o MicroStrategy, que oferece uma grande variedade de capacidades de BI, como vimos
na Subsecc¸a˜o 2.1.2. Como resultado, com este projeto, as companhias de seguros va˜o exibir
mais caracterı´sticas da etapa 4 e va˜o ter um sistema de BI mais eficiente.
Para os clientes atingirem a etapa 5, a i2S tera´ que continuar a evoluir este data warehouse
acrescentado mais informac¸a˜o de outros processos de nego´cio ate´ obter um DW empresarial
que satisfac¸a a maior parte das necessidades informacionais ou analı´ticas das seguradoras.
4.2 Ana´lise dos Sistemas Operacionais e do Informacional
Na i2S existem treˆs grandes setores de nego´cio que sa˜o responsa´veis por desenvolver e dar
suporte a`s atividades especı´ficas nomeadamente da a´rea administrativa financeira (ADF), da
a´rea de companhias de seguros na˜o vida (GIS Na˜o Vida) e da a´rea de companhias de seguros
vida (GIS Vida). Estes treˆs setores de nego´cio precisam de um sistema de Business Intelligence
que permita a`s companhias de seguros clientes consultar os seus dados e fazer ana´lises de
nego´cio eficientemente. O objetivo deste projeto e´ criar um sistema BI para o setor de nego´cio
GIS Na˜o Vida.
Atualmente na i2S, sobre estes sistemas operacionais, existe um processo de ETL em tempo
real que extrai dados de todos os setores de nego´cios e junta-os numa u´nica BD chamada
Informacional. O Informacional e´ a BD consultada pela ferramenta qSIG e o sistema de base
de dados utilizado e´ o DB2 UDB for iSeries [14].
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Inicialmente o objetivo deste projeto era configurar a plataforma MicroStrategy para aceder
diretamente ao Informacional.
Para o setor de nego´cio GIS Na˜o Vida, o Informacional tem oito tabelas relacionais na˜o nor-
malizadas e cada uma delas guarda toda a informac¸a˜o relativa a um determinado processo de
nego´cio:
1. Quatro tabelas que conteˆm as transac¸o˜es ocorridas em cada processo de nego´cio:
• Tabela de Apo´lices (R#MOPAPO);
• Tabela de Pre´mios/Estornos (Recibos) (R#MOPREC);
• Tabela de Sinistros (R#MOPSIN);
• Tabela de Indemnizac¸o˜es/Reembolsos (R#MOPIND);
2. Quatro tabelas de inventa´rio, que registam o stock ou os eventos a decorrer com periodi-
cidade mensal:
• Tabela de Apo´lices em vigor (R#MOPAPOI);
• Tabela de Pre´mios/Estornos (Recibos) em processo de cobranc¸a/pagamento
(R#MOPRECI);
• Tabela de Sinistros abertos ou pendentes (R#MOPSINI);
• Tabela de Indemnizac¸o˜es/Reembolsos em processo de pagamento/cobranc¸a
(R#MOPINDI);
O problema e´ que esta BD na˜o cumpre dois requisitos fundamentais para o sucesso de um data
warehouse [20]: simplicidade na organizac¸a˜o dos dados de forma a que os utilizadores finais
entendam o modelo facilmente; e um bom desempenho nas consultas quando os utilizadores
executam os relato´rios de nego´cio. O na˜o cumprimento deste u´ltimo requisito e´ evidenciado
pelo qSIG, ja´ que os utilizadores precisam de esperar muito tempo para ver os resultados das
consultas. Logo, devido a estes problemas foi necessa´rio optar pelo desenvolvimento de um
data warehouse para este projeto.
4.3 Arquitetura do Data Warehouse
Escolher e definir a arquitetura do DW e´ um dos fatores chave de sucesso dos projetos de data
warehousing. Uma ma´ arquitetura pode levar a problemas como falta de escalabilidade, de
desempenho e de veracidade dos dados [4]. No entanto, apesar do crescimento e do aumento
de experieˆncia no processo de data warehousing, ainda existem muitos desentendimentos em
relac¸a˜o a` melhor arquitetura. Existem quatro arquiteturas de data warehouse que lidam de
forma diferente com o processo de ETL e na forma como os dados sa˜o armazenados no DW [4].
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Uma das arquiteturas e´ a defendida por Bill Inmon chamada de arquitetura hub and spoke
(arquitetura de data warehouse centralizada com data marts dependentes) ou arquitetura de data
warehouse empresarial (EDW). Se os data marts dependentes forem lo´gicos (e na˜o fı´sicos)
enta˜o chama-se somente arquitetura de data warehouse centralizada e como sa˜o similares
podemos tratar estas duas arquiteturas como uma u´nica [4]. A segunda e´ a arquitetura de data
warehouse em bus ou a arquitetura de data marts ligados por dimenso˜es conformes, defendida
por Ralph Kimball. Estas arquiteturas de Inmon (Subsecc¸a˜o 4.3.3) e Kimball (Subsecc¸a˜o 4.3.2)
sa˜o as mais relevantes. As outras duas, descritas nas Subsecc¸o˜es 4.3.1 e 4.3.4, sa˜o a arquitetura
de data marts independentes e a arquitetura federada, e tambe´m sa˜o muito utilizadas por va´rias
empresas e muito defendidas por va´rias pessoas.
4.3.1 Arquitetura de Data Marts Independentes
Figura 4.2: Arquitetura de data marts independentes
Na arquitetura ilustrada na Figura 4.2, os data marts sa˜o independentes de outros reposito´rios
de dados e sa˜o criados para satisfazerem as necessidades locais de um departamento na empresa
ou de um grupo de utilizadores e, por isso, na˜o fornecem uma ”u´nica versa˜o da verdade” de
toda a empresa. Com esta arquitetura, e´ muito difı´cil fazer ana´lises ao longo dos data marts
porque eles costumam ter inconsisteˆncias nas definic¸o˜es dos dados e usam diferentes dimenso˜es
e factos (na˜o conformes) [4]. O desenvolvimento desta arquitetura e´ simples, pore´m na˜o deixa
as empresas saı´rem da etapa 3 no modelo de maturidade do TDWI, descrito na Secc¸a˜o 4.1,
porque na˜o teˆm um DW integrado.
4.3.2 Arquitetura Data Warehouse em Bus (DWB)
Figura 4.3: Arquitetura de data marts ligados por dimenso˜es conformes
A metodologia de desenvolvimento para a arquitetura de data warehouse em bus, representada
na Figura 4.3, e´ a bottom-up. O desenvolvimento desta arquitetura comec¸a pela definic¸a˜o inicial
da ”Matriz do DW em Bus”ou matriz de barramento do DW, com o objetivo de se fazer uma
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ana´lise suma´ria global de todos os processos e entidades de nego´cio importantes na empresa,
resultando na identificac¸a˜o de todos os data marts e num barramento de dimensa˜o conformes,
representado nessa matriz. Nesta fase inicial todas as dimenso˜es devem ser identificadas e o
seu significado deve ser definido, para garantir uma evoluc¸a˜o tranquila do projeto.
Apo´s esta ana´lise inicial escolhe-se um processo de nego´cio. Para este processo de nego´cio
e´ criado um primeiro data mart, utilizando dimenso˜es e factos conformes. Os pro´ximos data
marts devem utilizar estas dimenso˜es conformes, de forma a que fiquem integrados, resultando
no final num DW que permite uma visa˜o empresarial dos dados. O modelo dimensional (es-
quema em estrela) e´ o modelo utilizado na concec¸a˜o dos data marts e existem dados detalhados
e sumarizados [4, 20]. O facto de existirem dados detalhados nos data marts traz a vantagem
dos utilizadores na˜o precisarem de transitar de um data mart para outra estrutura para obterem
esses dados detalhados [9]. O objetivo do modelo esquema em estrela e´ otimizar a usabilidade
e o desempenho das consultas, sendo esta uma das principais vantagens [20]. Como ja´ vimos,
outra das vantagens e´ que fornece informac¸a˜o de nego´cio rapidamente porque na˜o e´ preciso
estabelecer primeiro uma infraestrutura complexa [9].
Nesta arquitetura os data marts podem estar logicamente armazenados numa u´nica BD fı´sica
ou distribuı´dos pela empresa. A primeira opc¸a˜o minimiza a existeˆncia de dados redundantes e
torna mais fa´cil a integrac¸a˜o dos data marts, porque e´ mais fa´cil garantir dimenso˜es conformes
[9]. A segunda opc¸a˜o tem a desvantagem de poder haver uma tendeˆncia para a criac¸a˜o de
data marts independentes, porque por vezes os departamentos ou unidades de nego´cios na˜o
cumprem as refereˆncias e regras para tornar as dimenso˜es e factos conformes.
4.3.3 Arquitetura Hub and Spoke
Figura 4.4: Arquitetura de data warehouse empresarial (EDW)
A metodologia de desenvolvimento para a arquitetura hub and spoke, ilustrada na Figura 4.4, e´
a top-down. Nesta arquitetura, o DW conte´m dados no nı´vel de detalhe mais alto e sa˜o mantidos
na terceira forma normal. Data marts dependentes sa˜o depois criados tendo como origem dos
dados o pro´prio DW [4]. Os DM dependentes sa˜o desenvolvidos para os departamentos ou
a´reas funcionais da empresa e podem ter estruturas de dados normalizadas, desnormalizadas
ou multidimensionais.
Nesta arquitetura, por vezes, e´ utilizada uma a´rea de esta´gio onde sa˜o guardados os dados
recolhidos dos sistemas operacionais antes de serem carregados e integrados no DW [9].
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A maior vantagem desta abordagem e´ que temos uma arquitetura integrada e flexı´vel. Vamos
obter um conjunto de data marts dependentes que esta˜o consistentes e que permitem a`s empre-
sas obterem uma ”u´nica versa˜o da verdade”. Os dados com grande detalhe presentes no DW
tambe´m va˜o ser de grande utilidade porque permitem a`s empresas fazerem inu´meras ana´lises
e, possivelmente, encontrar novas e inesperadas necessidades de nego´cio. No entanto, isto
tambe´m pode trazer uma desvantagem, ja´ que pode na˜o ser ta˜o intuitivo para os utilizadores
transitar de um data mart para o data warehouse quando esta˜o a` procura de detalhes sobre
os dados sumarizados nos relato´rios [9]. Outra desvantagem, ja´ referida na Secc¸a˜o 2.2, e´ o
facto desta abordagem poder ser mais dispendiosa e durar mais tempo a desenvolver que outras
abordagens, especialmente no inı´cio.
4.3.4 Arquitetura Federada
Figura 4.5: Arquitetura federada
Na arquitetura federada, representada na Figura 4.5, na˜o existe um esforc¸o por integrar o
ambiente complexo de apoio a` decisa˜o existente numa u´nica soluc¸a˜o integrada. Esta arquitetura
e´ mais uma soluc¸a˜o realista para empresas que ja´ tenham ambientes de apoio a` decisa˜o com-
plexos e na˜o querem ter que os reconstruir [4]. Esta abordagem, definida por Doug Hackney,
apenas usa todos os meios para integrar os recursos de va´rias fontes de dados para atender
a`s necessidades ou condic¸o˜es de nego´cio. Nesta arquitetura, as estruturas de apoio a` decisa˜o
existentes permanecem enta˜o da mesma maneira e os dados sa˜o acedidos atrave´s de ferramentas
que da˜o aos utilizadores uma visa˜o global das diversas fontes de dados distribuı´das, incluindo
data warehouses, data marts e sistemas operacionais [27]. Essas ferramentas e me´todos permi-
tem consultas automa´ticas a essas fontes de dados, integram os resultados atrave´s de operac¸o˜es
de junc¸a˜o, e apresentam-os aos utilizadores. Uma desvantagem desta abordagem e´ que pode
perpetuar a descentralizac¸a˜o e a fragmentac¸a˜o contı´nua dos recursos analı´ticos, tornando mais
difı´cil a entrega de uma visa˜o empresarial e podendo mesmo haver problemas de qualidade de
dados e de desempenho [9]. Empresas com esta arquitetura esta˜o normalmente na etapa 4 e 5
no modelo de maturidade do TDWI, descrito na Secc¸a˜o 4.1.
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4.3.5 Abordagem Hı´brida
As arquiteturas e as metodologias de desenvolvimento teˆm evoluı´do ao longo do tempo e teˆm
ficado mais similares. Um exemplo disso, e´ a abordagem hı´brida muito defendida por Pieter
Mimno, que tenta retirar o melhor da abordagem top-down - a integrac¸a˜o forc¸ada por um data
warehouse - e da abordagem bottom-up - rapidez e orientac¸a˜o do utilizador.
Nesta abordagem, comec¸a-se por passar cerca de duas semanas a desenvolver um modelo
empresarial na terceira forma normal antes de se desenvolver o primeiro data mart [9]. Estes
data marts va˜o ser desenvolvidos utilizando modelos de esquema em estrela fı´sicos. Esta
abordagem utiliza ferramentas de ETL para armazenar e gerir os dados nos data marts e para
sincronizar as diferenc¸as existentes entre eles. Isto permite aos departamentos ou unidades
de nego´cio nas empresas criarem as suas definic¸o˜es e regras para os dados que derivam do
modelo empresarial sem sacrificar a integrac¸a˜o a longo-termo. Estas ferramentas tambe´m sa˜o
utilizadas para extrair os dados dos sistemas de origem e carrega´-los no nı´vel de detalhe e no
nı´vel sumarizado nos data marts [9].
O DW e´ desenvolvido depois de serem criados os primeiros data marts ”dependentes”. Isto
acontece quando os utilizadores comec¸am a pedir relato´rios que contenham dados de detalhe de
va´rios data marts. Este DW e´ enta˜o construı´do sobre os data marts e todos os dados detalhados
sa˜o transferidos desses DMs para o DW. Os dados redundantes sa˜o enta˜o consolidados e assim
poupa-se tempo, dinheiro e recursos de processamento [9].
4.4 Arquitetura Proposta para Este Projeto
Figura 4.6: Arquitetura na i2S
CAPI´TULO 4. ANA´LISE DO PROJETO 37
Na Figura 4.6 podemos ver a arquitetura que foi definida para este projeto. A arquitetura
mais parecida com a deste projeto e´ a defendida por Ralph Kimball e, por isso, a abordagem
adotada foi a bottom-up. Foram desenvolvidos va´rios data marts dimensionais lo´gicos ligados
por dimenso˜es conformes numa u´nica BD fı´sica e o sistema de base de dados e´ o SQL Server
2008. Pore´m, a arquitetura neste projeto na˜o e´ totalmente similar a` do DWB devido a alguns
fatores.
A primeira diferenc¸a e´ a existeˆncia de outra base de dados de consulta no meio do processo
de data warehousing. Como o Informacional ja´ tem muita informac¸a˜o extraı´da dos sistemas
operacionais, ficou decidido que o processo de ETL que iria desenvolver iria atuar sobre esta
BD, em vez de ir diretamente aos sistemas operacionais. O Informacional ja´ tem os dados todos
necessa´rios e desta forma poupa-se tempo de desenvolvimento. Outra das vantagens e´ que na˜o
existem grandes transformac¸o˜es a fazer. Os dados ja´ foram todos limpos e transformados antes
de serem carregados no Informacional. Contudo, na˜o faz sentido ter esta BD interme´dia que e´
consultada por outra ferramenta e no futuro o objetivo e´ implementar um processo que aceda
diretamente aos sistemas operacionais.
Outro dos fatores foi a na˜o construc¸a˜o de uma a´rea de esta´gio, por solicitac¸a˜o da empresa.
Dessa forma evitou-se trazer mais complexidade para o processo. Os dados teriam que passar
pelo Informacional, pela a a´rea de esta´gio e so´ depois e´ que chegavam ao data warehouse. A
utilizac¸a˜o do Informacional como a´rea de esta´gio tambe´m na˜o seria uma boa soluc¸a˜o pois tor-
naria a BD confusa e como existem aplicac¸o˜es que acedem a essa BD, isso na˜o e´ aconselhado.
Mesmo na˜o havendo grandes transformac¸o˜es para fazer, uma a´rea de esta´gio trazia vantagens.
Como as tabelas do Informacional na˜o foram concebidas para este projeto, na˜o esta˜o preparadas
para facilitar o carregamento dos dados no DW. Assim, o carregamento dos dados no DW na˜o
e´ direto, sendo necessa´rias junc¸o˜es entre tabelas. Sem uma a´rea de esta´gio estas junc¸o˜es e as
poucas transformac¸o˜es necessa´rias teˆm que ser feitas em memo´ria.
Concluindo, apesar de ter adotado a abordagem bottom-up, o facto de se ter tido de utilizar o
Informacional que ja´ conte´m informac¸a˜o de nego´cio recolhida dos sistemas operacionais, na˜o
permitiu criar uma arquitetura DWB.
4.5 Levantamento de Requisitos
No que diz respeito ao levantamento de requisitos, houve uma se´rie de reunio˜es com um cliente
interessado neste projeto, para se perceber melhor as suas necessidades. Apo´s algumas sesso˜es,
ficou decidido implementar, na primeira versa˜o, sete relato´rios base:
1. Estatı´stica de apo´lices
2. Vendas totais por nu´mero de apo´lices
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3. Apo´lices em vigor - evoluc¸a˜o
4. Receita (pre´mios brutos emitidos, cobrados e em cobranc¸a)
5. Comisso˜es
6. Contagem de sinistros
7. Custos com sinistros
Na Secc¸a˜o 8 apresentam-se e explicam-se os relato´rios de estatı´stica de apo´lices, receita e de
custos com sinistros. Os restantes relato´rios encontram-se no Apeˆndice C.
Ale´m destes relato´rios tambe´m foram definidas va´rias me´tricas que esta˜o no Apeˆndice C. Algu-
mas dessas me´tricas sa˜o utilizadas nestes relato´rios e as restantes apenas foram implementadas
para permitir que os utilizadores finais possam desenvolver outros relato´rios. Essas me´tricas
podem ser agrupadas em cinco a´reas: apo´lices, comisso˜es, impostos, produc¸a˜o e sinistros.
Capı´tulo 5
Modelac¸a˜o Dimensional
O processo de concec¸a˜o de um DM e´ composto por quatro etapas: selec¸a˜o de um processo
de nego´cio, definic¸a˜o da granularidade do processo de nego´cio, identificac¸a˜o das dimenso˜es
e identificac¸a˜o dos factos [20]. Este projeto envolve va´rios processos de nego´cio e, por isso,
nesta secc¸a˜o, vou explicar o processo de concec¸a˜o de va´rios data marts.
5.1 Processos de Nego´cio
Neste projeto foi implementado um DW para o setor de nego´cio GIS Na˜o Vida e existem quatro





Para a ser possı´vel implementar as me´tricas e relato´rios requisitados, foram criados quatro
esquemas em estrela, para cada um destes processos de nego´cio, e integrados um-a-um no DW.
Estes processos de nego´cio sa˜o todos essenciais no DW porque qualquer companhia de seguros
esta´ interessada em fazer ana´lises que envolvam as transac¸o˜es das apo´lices e os respetivos
pre´mios/estornos, e as transac¸o˜es dos sinistros e as respetivas indemnizac¸o˜es/reembolsos. Os
utilizadores querem relato´rios e ana´lises ad-hoc que cruzem as me´tricas resultantes destes
quatro processos de nego´cio. Por exemplo, querem medir o lucro gerado ao longo do tempo,
por ramo, por cobertura, por distrito, etc. O ca´lculo do lucro da companhia de seguros so´ e´
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possı´vel se subtrairmos os custos a` receita. Logo, o DW tem que conter estes quatro processos
de nego´cios, antes de se implementar as me´tricas e relato´rios.
Neste DW tambe´m vamos ter quatro processos de nego´cio de inventa´rio de forma a se conseguir
medir os nı´veis de inventa´rio todos os meses:
• apo´lices de inventa´rio,
• recibos (pre´mios/estornos) de inventa´rio,
• sinistros de inventa´rio e
• indemnizac¸o˜es/reembolsos de inventa´rio .
Por exemplo, os utilizadores va˜o querer medir o pre´mio das apo´lices em vigor, quantos sinistros
esta˜o em curso ou o valor das indemnizac¸o˜es em pagamento para um determinado perı´odo. As
tabelas de factos destes processos de nego´cio sa˜o de sumarizac¸a˜o perio´dica.
No DW, uma tabela de factos de inventa´rio vai ter as mesmas dimenso˜es e muitos dos mesmos
factos presentes na tabela de factos transacional, sendo mesmo a u´nica diferenc¸a o tipo de
tabela. No entanto, no Informacional, estas tabelas na˜o sa˜o abastecidas a partir das tabelas
que guardam as transac¸o˜es, mas sim a partir de tabelas diferentes existentes nos sistemas
operacionais, podendo mesmo existir apo´lices ou sinistros nestas tabelas de inventa´rio que na˜o
existem nas tabelas transacionais, apesar de estranho e pouco prova´vel.
5.2 Definic¸a˜o da Granularidade
Nesta segunda etapa devemos escolher a granularidade, ou seja, devemos definir que nı´vel de
detalhe dos dados devemos disponibilizar em cada DM. Quanto mais detalhe houver, mais
baixo sera´ o nı´vel de granularidade. Para definir a granularidade temos que definir claramente
o que vai significar um registo de uma tabela de factos [20].
• Tabela de factos FACTO APOLICE: um registo para cada transac¸a˜o de uma cobertura
de uma apo´lice.
• Tabela de factos FACTO RECIBO: um registo para cada transac¸a˜o de um pre´mio ou
estorno associado a uma cobertura de uma apo´lice.
• Tabela de factos FACTO SINISTRO: um registo para cada transac¸a˜o de um sinistro
associado a uma cobertura de uma apo´lice.
• Tabela de factos FACTO IND REEMB: um registo para cada transac¸a˜o de uma inde-
mnizac¸a˜o ou reembolso associada(o) a uma cobertura de uma apo´lice.
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• Tabela de factos FACTO APOLICE INV: um registo para cada cobertura numa apo´lice
em vigor em cada meˆs.
• Tabela de factos FACTO RECIBO INV: um registo para cada pre´mio/estorno em cobran-
c¸a/pagamento associado a uma cobertura de uma apo´lice em cada meˆs.
• Tabela de factos FACTO SINISTRO INV: um registo para cada sinistro aberto/pendente
associado a uma cobertura de uma apo´lice em cada meˆs.
• Tabela de factos FACTO IND REEMB INV: um registo para cada indemnizac¸a˜o/reem-
bolso em pagamento/cobranc¸a associada(o) a uma cobertura de uma apo´lice em cada
meˆs.
A granularidade nestas tabelas de factos e´ a mais baixa possı´vel. Uma maneira de aumentar
a granularidade, por exemplo da tabela de FACTO APOLICE, seria na˜o ter os registos por
cobertura. Assim, por exemplo, para uma apo´lice com cinco coberturas, em vez de termos
cinco registos na tabela para esta apo´lice, passarı´amos a ter so´ um registo e os factos seriam
todos agregados.
Preferencialmente o nı´vel de detalhe deve ser o mais alto possı´vel, de modo a que na˜o haja mais
formas de subdividir os dados [20]. Para termos um sistema de BI eficiente, os utilizadores
devem poder navegar nos dados ate´ a` informac¸a˜o mais detalhada possı´vel (mais flexibilidade).
Ale´m disso, quanto mais detalhados forem os factos, mais dimenso˜es conseguem utilizar nas
ana´lises (mais dimensionalidade). So´ assim va˜o poder analisar os dados de todas as formas
possı´veis e retirar o ma´ximo de informac¸a˜o acerca dos dados [20].
Por outro lado, como teˆm menos registos, as tabelas com granularidade alta ocupam menos
espac¸o em disco e existe um melhor desempenho nas consultas no DW. Quando o objetivo
do DW for permitir a realizac¸a˜o de ana´lises que na˜o necessitam de um baixo nı´vel de granu-
laridade, enta˜o o armazenamento de informac¸a˜o com alto nı´vel de detalhe podera´ na˜o fazer
sentido.
Pore´m, neste projeto, na˜o se quis limitar as ana´lises dos utilizadores para que eles consigam
fazer o drill down para nı´veis mais altos de detalhe dos dados. Por isso, optou-se pela mais
baixa granularidade possı´vel para garantir sempre o ma´ximo de dimensionalidade e flexibili-
dade. E´ natural que a maior parte dos utilizadores na˜o pretenda analisar em detalhe as medidas
para cada cobertura de cada apo´lice. No entanto, podem querer ver, por exemplo, na tabela
de FACTO SINISTRO, em que coberturas ocorreram mais sinistros no ano de 2012. Isto na˜o
seria possı´vel se tive´ssemos informac¸a˜o resumida, onde cada linha na tabela estivesse ao nı´vel
da apo´lice associada ao sinistro.
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5.3 Identificac¸a˜o das Dimenso˜es











Tabela 5.1: Dimenso˜es incluı´das nos DMs
Data
Uma das primeiras dimenso˜es escolhidas foi a DATA, necessa´ria em qualquer DW, pois permite
contextualizar os factos no tempo, possibilitando analisar o processo numa perspetiva temporal.
A dimensa˜o DATA apenas conte´m a data do calenda´rio e na˜o o evento no dia, pois neste nego´cio
na˜o traz grandes benefı´cios analisar a informac¸a˜o por hora/minuto/segundo. Possui um registo
por cada dia do calenda´rio civil e duas hierarquias, como se pode verificar na Figura 5.1.
Regia˜o
Representada na Figura 5.2, a dimensa˜o REGIA˜O possui uma u´nica hierarquia com treˆs nı´veis,
permitindo analisar os valores das me´tricas por concelho ou distrito de um paı´s. O co´digo postal
e´ o u´ltimo nı´vel e e´ onde e´ guardada informac¸a˜o sobre o local onde uma apo´lice ou sinistro foi
registado.
Cobertura
A dimensa˜o COBERTURA e´ necessa´ria em todos os processos de nego´cio. A dimensa˜o
COBERTURA descreve todas as coberturas das apo´lices existentes. Como e´ possı´vel visualizar
na Figura 5.3, esta dimensa˜o possui uma hierarquia e dois nı´veis onde se armazena a informac¸a˜o
sobre a cobertura e ramo contabilı´stico.
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Figura 5.1: Hierarquias e nı´veis da dimensa˜o Data
Figura 5.2: Hierarquia e nı´veis da dimensa˜o
Regia˜o
Figura 5.3: Hierarquia e nı´veis da dimensa˜o
Cobertura
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Titular
A dimensa˜o TITULAR armazena informac¸a˜o sobre os titulares das apo´lices. Esta dimensa˜o e´
necessa´ria para ser possı´vel compreender e analisar o comportamento de certos segmentos de
titulares. As hierarquias e nı´veis desta dimensa˜o esta˜o ilustrados na Figura 5.4.
Figura 5.4: Hierarquias e nı´veis da dimensa˜o Titular
Estrutura Comercial
A dimensa˜o ESTRUTURA COMERCIAL indica quem foram os intervenientes que produzi-
ram a apo´lice ou sinistro desde o agente produtor (nı´vel mais fino possı´vel de granularidade) ate´
a` companhia de seguros (nı´vel mais grosso). Esta dimensa˜o tem uma hierarquia e o nu´mero de
nı´veis varia conforme a companhia de seguros cliente da i2S. Na Figura 5.5 podemos verificar
a estrutura comercial de um dos clientes da i2S. Nesta companhia de seguros a dimensa˜o possui
7 nı´veis.
Apo´lice, Recibo, Sinistro e Indemnizac¸a˜o
A dimensa˜o APO´LICE esta´ presente em todos os processos de nego´cio e conte´m informac¸a˜o
sobre as apo´lices. O nı´vel mais fino possı´vel desta dimensa˜o e´ a pro´pria apo´lice que e´ identifi-
cada pelo seu co´digo. Esta dimensa˜o possui treˆs hierarquias: uma para as apo´lices tempora´rias,
outra para as apo´lices anuais e a terceira relativa ao tipo de apo´lice, que para ale´m do co´digo
da apo´lice tambe´m e´ composta pelos nı´veis Ramo e Produto, como podemos verificar na
Figura 5.6.
Outras dimenso˜es identificadas foram a RECIBO, SINISTRO e INDEMNIZAC¸A˜O, que so´
esta˜o mapeadas com algumas tabelas de factos. Existe a dimensa˜o RECIBO que conte´m todos
os atributos de recibo e que esta´ mapeada com as tabelas de factos de recibo atrave´s do co´digo
do recibo. A dimensa˜o SINISTRO que esta´ mapeada com as tabelas de factos de sinistro e
indemnizac¸a˜o atrave´s do co´digo do sinistro, pois uma indemnizac¸a˜o esta´ sempre associada a
um sinistro. E a dimensa˜o INDEMNIZAC¸A˜O que so´ esta´ mapeada com a tabela de factos de
indemnizac¸a˜o atrave´s do co´digo da indemnizac¸a˜o.
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Figura 5.5: Hierarquia e nı´veis da dimensa˜o
Estrutura Comercial
Figura 5.6: Hierarquias e nı´veis da dimensa˜o
Apo´lice
Figura 5.7: Hierarquias e nı´veis da dimensa˜o
Recibo Evento
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Apo´lice Evento, Recibo Evento, Sinistro Evento e Indemnizac¸a˜o Evento
Ale´m das u´ltimas quatro dimenso˜es tambe´m sa˜o necessa´rias as dimenso˜es APO´LICE EVENTO,
RECIBO EVENTO, SINISTRO EVENTO e a INDEMNIZAC¸A˜O EVENTO. Estas dimenso˜es
servem para armazenar os atributos cujos valores podem variar conforme o tipo da transac¸a˜o/e-
vento. Por exemplo, na tabela de factos FACTO APOLICE, se o tipo da transac¸a˜o for uma
anulac¸a˜o da apo´lice, estes atributos podem ter valores diferentes dos do evento de criac¸a˜o
dessa mesma apo´lice. Assim, estes atributos na˜o poderiam estar associados ao co´digo da
apo´lice/recibo/sinistro/indemnizac¸a˜o mas sim ao identificador (ID) da apo´lice e do tipo de
evento/transac¸a˜o. Na Figura 5.7 temos as 3 hierarquias e 4 nı´veis da dimensa˜o RECIBO
EVENTO. Todas as outras dimenso˜es de evento sa˜o deste ge´nero e na˜o existem hierarquias
compostas por mais de 2 nı´veis.
Apo´lice Estado, Recibo Estado, Sinistro Estado e Indemnizac¸a˜o Estado
Por fim, tambe´m existem as dimenso˜es APO´LICE ESTADO, RECIBO ESTADO, SINISTRO
ESTADO e a INDEMNIZAC¸A˜O ESTADO que sa˜o do tipo de transac¸a˜o ou do estado da(o)
apo´lice/recibo/sinistro/indemnizac¸a˜o. Estas dimenso˜es possuem apenas um nı´vel. A Figura 5.8
ilustra o nı´vel da dimensa˜o APO´LICE ESTADO.
Figura 5.8: Hierarquia e nı´vel da dimensa˜o Apo´lice Estado
Na Secc¸a˜o 5.4 apresentamos em detalhe o modelo, sendo possı´vel perceber melhor que di-
menso˜es cada uma das tabelas de factos tem. Na Secc¸a˜o 6.4 va˜o ser identificados os atributos
de cada um dos nı´veis destas dimenso˜es.
5.4 Matriz do Data Warehouse em Bus e Dimenso˜es Confor-
mes
Definidas as dimenso˜es e as tabelas de factos podemos recorrer a` ”Matriz do Data Warehouse
em Bus”, ilustrada na Figura 5.9, para percebermos melhor que dimenso˜es esta˜o associadas
a cada processo de nego´cio e a interac¸a˜o existente entre os processos de nego´cio atrave´s de
dimenso˜es comuns.
As linhas da matriz na Figura 5.9 representam os data marts da empresa e cada um corresponde
a um processo de nego´cio. As colunas da matriz representam todas as dimenso˜es existentes.
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Figura 5.9: Matriz do Data Warehouse em Bus
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Depois de marcar as ce´lulas indicando que existe uma relac¸a˜o entre a dimensa˜o e o processo
de nego´cio, conseguimos perceber que existem dimenso˜es comuns entre processos de nego´cio.
Como neste projeto se tentou adotar a arquitetura de Ralph Kimball (arquitetura de data wa-
rehouse em bus), teve-se que garantir que todos os data marts se relacionassem entre si, para
evitar que o resultado fosse um conjunto de data marts independentes. Para ser possı´vel
relacionar esses data marts, as dimenso˜es comuns devem ser conformes e devem suportar
a capacidade de integrar e analisar dados provenientes de mu´ltiplos processos de nego´cio.
Para serem consideradas conformes, deve-se assegurar nas tabelas de dimensa˜o que as chaves,
nomes das colunas, definic¸o˜es dos atributos e os valores dos atributos sa˜o consistentes em todos
os processos de nego´cio [20].
Para ligar estes DMs e criar enta˜o um DW podemos usar esta matriz que serve como ferra-
menta tanto no planeamento como na comunicac¸a˜o. Ao analisar a matriz, podemos perceber
quais as dimenso˜es que precisam de maior atenc¸a˜o na questa˜o da conformidade devido a`
sua participac¸a˜o em va´rios data marts. Em geral, esta matriz tambe´m pode ser eficaz na
comunicac¸a˜o entre as diferentes equipas que implementam data marts porque e´ um resumo
que transmite o plano de todo o DW.
Neste setor de nego´cio Na˜o Vida, os data marts esta˜o logicamente dispostos dentro de uma
u´nica base de dados fı´sica e, assim, a integrac¸a˜o dos DM foi feita facilmente, ja´ que uma
dimensa˜o conforme e´ uma u´nica tabela fı´sica na base de dados. No entanto, na i2S, podera´
haver no futuro mu´ltiplas bases de dados para este ou ate´ para outros setores de nego´cio. Neste
caso, as dimenso˜es va˜o estar duplicadas e devem estar sincronizadas em cada DM. Em ambos
os casos, as dimenso˜es conformes devem ser manipuladas uma u´nica vez no processo de ETL,
podendo depois ser replicadas ou reutilizadas por mu´ltiplas tabelas de factos [11].
Por vezes, as tabelas de factos necessitam de estar associadas a dimenso˜es com um nı´vel de
granularidade mais alto, por exemplo, as tabelas sumarizadas com factos agregados. Isto pode
resultar na existeˆncia de duas dimenso˜es iguais que esta˜o definidas com nı´veis de granularidade
distintas no mesmo ou em diferentes processos de nego´cio. Nestes casos, na˜o podemos partilhar
estas dimenso˜es como tabelas u´nicas coincidentes ao longo dos processos de nego´cio porque
a granularidade e´ diferente. No entanto, as tabelas de dimensa˜o podem ser ainda conformes,
sendo que uma e´ um subconjunto da outra. Os atributos partilhados pelas duas tabelas de
dimensa˜o, devem ter os mesmo nomes, definic¸o˜es e valores [20].
Neste projeto, so´ aconteceu um caso deste ge´nero. Os processos de nego´cio de inventa´rio
esta˜o por meˆs, enquanto os restantes processos de nego´cio esta˜o por dia. Neste caso, vai ter
que haver um subconjunto da tabela de dimensa˜o de DATA tanto nas linhas (alguns valores
sa˜o filtrados) como nas colunas (alguns atributos na˜o existem). Esse subconjunto de atributos
pode ser chamado de dimensa˜o MEˆS. A tabela desta dimensa˜o comparada com a da dimensa˜o
DATA, apenas na˜o vai ter o atributo DIA, porque na˜o existe mais nenhum atributo na tabela
da dimensa˜o DATA que na˜o se aplica na granularidade mensal, como vamos ver nas Figuras
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6.6 e 6.7 da Secc¸a˜o 6.4. Os restantes atributos, que va˜o ser partilhados pelas duas tabelas de
dimensa˜o, va˜o ter os mesmo nomes, definic¸o˜es e valores. Outra soluc¸a˜o que tambe´m poderia
ser aplicada neste caso, seria normalizar a tabela de dimensa˜o DATA, em vez de criar uma
tabela de dimensa˜o MEˆS. Esta abordagem vai ser explicada na Secc¸a˜o 6.6.
Neste projeto, os processo de nego´cio foram enta˜o todos integrados e as dimenso˜es sa˜o todas
conformes. No futuro, caso seja necessa´rio implementar mais data marts tanto nesta base
de dados como noutra qualquer, deve-se enta˜o incluir esses processos de nego´cio no DW,
efetuando as alterac¸o˜es necessa´rias a`s dimenso˜es existentes e acrescentando novas dimenso˜es.
5.5 Identificac¸a˜o dos Factos
As tabelas de factos e os factos contidos sa˜o produto do levantamento de requisitos que permitiu
concluir que neste DW e´ necessa´rio existir pelo menos oito tabelas de factos, sendo quatro delas
transacionais e outras quatro de sumarizac¸a˜o perio´dica. Essas oito tabelas va˜o ter os seguintes
factos, todos nume´ricos e aditivos:
Tabela de factos FACTO APOLICE
• CAPITAL APOLICE: valor do capital da apo´lice, que representa o valor ma´ximo que a
companhia de seguros paga em caso de sinistro.
• PREMIO APOLICE: valor do pre´mio da apo´lice, que representa o valor total, incluindo
taxas e impostos, que o tomador do seguro deve pagar a` companhia de seguros pelo
seguro.
• CARTA VERDE COM E SEM SELO: custo referente a` emissa˜o deste documento, pos-
sivelmente acrescido do custo de envio deste documento por correio.
• JUROS FRACCIONAMENTO: valor que acresce ao pre´mio caso o tomador do seguro
opte por paga´-lo em prestac¸o˜es.
• CUSTO APOLICE: custo referente a` emissa˜o deste documento.
• FGA: taxa parafiscal a incidir sobre os pre´mios comerciais, existente nos contratos do
ramo automo´vel. Taxa de 2,5% respeitante ao seguro obrigato´rio de responsabilidade
civil automo´vel. (Fundo de Garantia Automo´vel)
• PREVENCAO RODOVIARIA: taxa parafiscal a incidir sobre os pre´mios comerciais,
existente nos contratos do ramo automo´vel. Taxa de 0,21%. (Prevenc¸a˜o Rodovia´ria)
• INEM: taxa parafiscal a incidir sobre os pre´mios comerciais, existente nos contratos de
acidentes de trabalho, acidentes Pessoais, doenc¸a e automo´vel. Taxa de 1%. (Instituto
Nacional de Emergeˆncia Me´dica)
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• SNB ANPC: taxa parafiscal a incidir sobre os pre´mios comerciais, existente nos contra-
tos de inceˆndio, multiriscos, agrı´cola e mercadorias transportadas com taxas de valores
de 3.9, 6 ou 13%. (SNBPC - Servic¸o Nacional de Bombeiros e Protec¸a˜o Civil)
• FAT: taxa parafiscal a incidir sobre os sala´rios seguros, existente nos contratos do ramo
acidentes de trabalho. Taxa de 0,15%.
• SELO: imposto indireto existente em todos os ramos, com taxas de valores de 3, 5 ou
9%.
• NUMERO DE PESSOAS SEGURAS: nu´mero de pessoas cuja vida, sau´de ou integri-
dade fı´sica se segura.
Os valores dos factos supra referenciados, sa˜o recolhidos dos sistemas operacionais e aı´ calcu-
lados conforme acima explicado.
Tabela de factos FACTO APOLICE INV
• PREMIO APOLICE APO I: valor total do pre´mio da apo´lice.
• CARTA VERDE COM E SEM SELO APO I: custo referente a` emissa˜o deste docu-
mento.
• JUROS FRACCIONAMENTO APO I: valor que acresce ao pre´mio caso o tomador do
seguro opte por paga´-lo em prestac¸o˜es.
• CUSTO APOLICE APO I: custo referente a` emissa˜o deste documento.
• FAT APO I: valor referente a` taxa FAT.
• FGA APO I: valor referente a` taxa FGA.
• INEM APO I: valor referente a` taxa INEM.
• PREVENCAO RODOVIARIA APO I: valor referente a` taxa de prevenc¸a˜o rodovia´ria.
• SNB ANPC APO I: valor referente a` taxa SNBPC.
• SELO APO I: valor referente a um imposto indireto existente em todos os ramos.
• NUMERO DE PESSOAS SEGURAS APO I: quantidade de pessoas cuja vida, sau´de
ou integridade fı´sica se segura.
Tabela de factos FACTO RECIBO
• TOTAL PREMIO REC: valor total do pre´mio/estorno constante no recibo. Se for pre´mio,
representa o valor total, incluindo taxas e impostos, que o tomador do seguro deve
pagar a` companhia de seguros pelo seguro. Se for estorno, representa o valor que a
companhia de seguros deve devolver ao tomador do seguro, de uma parte do pre´mio ja´
pago, nomeadamente no caso do contrato de seguro terminar antes do seu fim.
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• TOTAL COMISSOES: remunerac¸a˜o do mediador de seguros pela atividade de mediac¸a˜o.
• COMISSOES COSSEGURO: remunerac¸a˜o do mediador de seguros pela atividade de
mediac¸a˜o nos contratos em regime de cosseguro.
• CARTA VERDE COM E SEM SELO REC: custo constante no recibo, referente a` emis-
sa˜o deste documento, possivelmente acrescido do custo de envio deste documento por
correio.
• CARTA VERDE SEM SELO REC: custo constante no recibo, referente a` emissa˜o deste
documento.
• CUSTO APOLICE REC: valor deste custo de emissa˜o constante no recibo.
• NOVO FGA REC: valor no recibo referente a` taxa FGA.
• FAT REC: valor desta taxa constante no recibo.
• INEM REC: valor desta taxa constante no recibo.
• JUROS FRACCIONAMENTO REC: valor constante no recibo que acresce ao pre´mio
caso o tomador do seguro opte por paga´-lo em prestac¸o˜es.
• JUROS FRACCIONAMENTO REC COS: valor constante no recibo que acresce ao pre´mio
do contrato em regime de cosseguro caso o tomador do seguro opte por paga´-lo em
prestac¸o˜es.
• PBE REC: valor do pre´mio comercial do recibo acrescido dos custos de emissa˜o do
contrato (apo´lice/acta adicional, carta verde, certificado de seguro e juros de fracciona-
mento). (Pre´mio bruto emitido)
• PREMIO COMERCIAL REC: valor do pre´mio comercial no recibo, que representa o
custo das coberturas do contrato, acrescido de custos de aquisic¸a˜o, gesta˜o e cobranc¸a.
• PREMIO COMERCIAL REC COS: valor do pre´mio comercial no recibo, que repre-
senta o custo das coberturas do contrato em regime de cosseguro, acrescido de custos de
aquisic¸a˜o, gesta˜o e cobranc¸a.
• PREVENCAO RODOVIARIA REC: valor desta taxa constante no recibo.
• ANPC REC: valor no recibo referente a` taxa SNBPC.
• SELO REC: valor deste imposto indireto constante no recibo.
Tabela de factos FACTO RECIBO INV
• ANPC REC I: valor no recibo referente a` taxa SNBPC.
• NOVO FGA REC I: valor no recibo referente a` taxa FGA.
• FAT REC I: valor no recibo referente a` taxa FAT.
• INEM REC I: valor no recibo referente a` taxa INEM.
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• PBE REC I: valor do pre´mio comercial do recibo acrescido dos custos de emissa˜o do
contrato. (Pre´mio bruto emitido)
• PREVENCAO RODOVIARIA REC I: valor desta taxa constante no recibo.
• SELO REC I: valor deste imposto indireto constante no recibo.
• TOTAL VALOR REC I: representa o valor total do pre´mio/estorno em cobranc¸a/pagamento
constante no recibo.
Tabela de factos FACTO SINISTRO
• VALOR SINISTROS: valor da provisa˜o para sinistros, que representa o custo estimado
para a regularizac¸a˜o integral do sinistro.
Tabela de factos FACTO SINISTRO INV
• CONSTITUICAO PROVISAO SINISTRO I: custo estimado para a regularizac¸a˜o inte-
gral do sinistro.
• AUMENTO PROVISAO SINISTRO I: variac¸a˜o positiva do custo estimado da provisa˜o.
• DIMINUICAO PROVISAO SINISTRO I: variac¸a˜o negativa do custo estimado da pro-
visa˜o.
• PROVISAO INDEMNIZACAO: custo estimado das indemnizac¸o˜es a suportar.
• PROVISAO REEMBOLSO: custo estimado das indemnizac¸o˜es a suportar.
• INDEMNIZACAO LIQUIDADA: custo total das indemnizac¸o˜es pagas.
• REEMBOLSO LIQUIDADO: proveito total dos reembolsos recebidos.
Tabela de factos FACTO INDEMNIZACAO
• VALOR INDEMNIZACAO: valor da indemnizac¸a˜o/reembolso. Se for uma indemniza-
c¸a˜o, representa o valor devido pela seguradora para pagar um dano resultante de uma
situac¸a˜o coberta pela apo´lice. Se for um reembolso, representa o valor devido pelo res-
ponsa´vel pelo dano a` seguradora, referente a uma indemnizac¸a˜o paga por essa seguradora
ao beneficia´rio do contrato.
Tabela de factos FACTO INDEMNIZACAO INV
• VALOR INDEMNIZACAO IND I: valor da indemnizac¸a˜o/reembolso em pagamento/co-
branc¸a.
Capı´tulo 6
Desenvolvimento do Data Warehouse
6.1 Tabelas de Factos Transacionais
No DW existem quatro tabelas de factos transacionais e podemos ver os seus campos nas
Figuras 6.1 - 6.4. Estas quatro figuras tambe´m ilustram quatros esquemas em estrela que
constituem um subconjunto do modelo dimensional do DW. Todas estas tabelas de factos teˆm
pelo menos dez chaves estrangeiras, designadas pela notac¸a˜o ”FK”, que se conectam a`s chaves
prima´rias das tabelas de dimensa˜o.
As chaves prima´rias nas tabelas de factos sa˜o geralmente constituı´das pela totalidade, ou por
um subconjunto, das chaves estrangeiras e, por isso, chamam-se chaves compostas. Neste
projeto, em todas as tabelas de factos, a chave prima´ria e´ apenas constituı´da por um subconjunto
das chaves estrangeiras porque so´ e´ necessa´rio esse subconjunto para tornar cada linha duma
tabela de factos u´nica. Por exemplo, no caso da tabela FACTO APOLICE, esses campos sa˜o
o ID APOLICE e o KEY COBERTURA. Outra soluc¸a˜o na definic¸a˜o da chave prima´ria, seria
criar um novo campo nas tabelas de factos para servir como chave prima´ria u´nica. Contudo,
isso na˜o traria grandes vantagens porque essa chave na˜o seria utilizada para criar relac¸o˜es. A
tabela de factos apenas ficaria maior e tornar-se-ia inu´til inserir um ı´ndice nessa chave prima´ria.
Na tabela de factos transacional FACTO APOLICE encontramos uma dimensa˜o que se chama
RISCO CONTA PARA CAPITAL APOLICE. Esta dimensa˜o e´ considerada uma dimensa˜o
degenerada, designada pela notac¸a˜o ”DD”, porque na˜o tem uma tabela de dimensa˜o. Esta
dimensa˜o esta´ no nı´vel de granularidade mais baixo e esta´ associada a uma cobertura de uma
apo´lice. Nas coberturas de uma apo´lice nem todos os valores no facto CAPITAL APOLICE
associado contam quando se quer descobrir o capital dessa apo´lice. Existem valores do facto
CAPITAL APOLICE associados a certas coberturas que na˜o devem ser somados. Nesses regis-
tos dessas coberturas o campo RISCO CONTA PARA CAPITAL APOLICE tem o valor ”0”.
Nos casos onde a cobertura conta para o capital da apo´lice enta˜o esta dimensa˜o tem o valor ”1”.
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Figura 6.1: Tabela de Factos de Apo´lice
Normalmente, cada uma das datas e´ uma chave estrangeira na tabela de factos. Contudo, na˜o
devemos ligar duas ou mais chaves estrangeiras a` mesma tabela de dimensa˜o DATA. O sistema
de base de dados iria interpretar estas datas como sendo ideˆnticas, o que pode na˜o ser verdade.
Para resolver este problema, podemos usar views(SQL). Com as views ja´ conseguimos obter
dimenso˜es independentes para as datas. Pore´m, em cada view os atributos devem ter nomes
u´nicos. Por exemplo, na view da data de inı´cio da apo´lice (Co´digo 6.1), o atributo DIA tem
que ter um nome diferente do atributo DIA da view da data de evento. Se isto na˜o acontecer,
corremos o risco de na˜o saber a que dimensa˜o corresponde o atributo quando estamos a analisar
um relato´rio.
Co´digo 6.1: Co´digo utilizado na criac¸a˜o da view da data de inı´cio da apo´lice







SELECT KEY_DATA, DIA, ANO, MES_DO_ANO, MES_DO_ANO_DESC,
MES, MES_DESC, TRIMESTRE, TRIMESTRE_DESC
FROM dbo.DIMENSAO_DATA
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Figura 6.2: Tabela de Factos de Recibo
Figura 6.3: Tabela de Factos de Sinistro
Inicialmente tentou-se juntar os factos da tabela das indemnizac¸o˜es com as dos sinistros mas
rapidamente nos apercebemos de que isso traria desvantagens mais significativas que vanta-
gens. As vantagens seriam que o desenho da base de dados ficava mais simples e intuitivo e
deixaria de haver uma junc¸a˜o de tabelas nas consultas que precisassem de factos de sinistro e
indemnizac¸a˜o. No entanto, o processo de ETL demoraria muito mais tempo, porque irı´amos
precisar de fazer a junc¸a˜o entre os dados de sinistros e os dados das indemnizac¸o˜es. Como as
tabelas no Informacional na˜o esta˜o normalizadas, a junc¸a˜o entre estas duas tabelas que podem
ter milho˜es registos, mesmo com ı´ndices, ia ter baixo desempenho. Outra grande desvantagem
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seria o tamanho das tabelas de factos resultantes no DW, ja´ que um sinistro pode ter mu´ltiplas
indemnizac¸o˜es que podem ser tantas quanto os lesados e/ou a natureza dos danos.
Figura 6.4: Tabela de Factos de Indemnizac¸a˜o/Reembolso
6.2 Tabelas de Factos de Sumarizac¸a˜o Perio´dica
As quatro tabelas de inventa´rio correspondem a tabelas de factos de sumarizac¸a˜o perio´dica,
onde um registo se repete a cada perı´odo, enquanto o que esta´ a ser medido existir. Por
exemplo, na tabela FACTO APOLICE INV, um registo repete-se todos os meses enquanto
a apo´lice estiver em vigor. Desta forma, quando se consulta esta tabela, consegue-se des-
cobrir, por exemplo, qual e´ o pre´mio das apo´lices em vigor num determinado meˆs. Outro
exemplo, na tabela FACTO INDEMNIZACAO INV consegue-se saber qual e´ o valor total das
indemnizac¸o˜es em pagamento num determinado meˆs. Tudo isto e´ difı´cil de determinar a partir
das tabelas de factos transacionais porque para se saber a situac¸a˜o de algo num determinado
momento no tempo, ter-se-ia de percorrer as transac¸o˜es desde o inı´cio da sua histo´ria.
A u´nica diferenc¸a relativamente a`s dimenso˜es destas tabelas comparadas com as dimenso˜es
das tabelas de factos transacionais, descritas na Secc¸a˜o 6.1, esta´ na existeˆncia da dimensa˜o
MEˆS, que e´ um subconjunto da dimensa˜o DATA. Os factos destas tabelas ja´ foram descritos
na Secc¸a˜o 5.5. Os diagramas dos esquemas em estrela destes quatro processos de nego´cio
encontram-se no Apeˆndice B.
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6.3 Tabelas Agregadas
Tabelas agregadas sa˜o tabelas de factos fı´sicas num DW que derivam das tabelas de factos no
nı´vel de detalhe mais alto, contendo factos agregados atrave´s de func¸o˜es de soma, contagens,
ma´ximos, mı´nimos, etc. Quando criamos estas tabelas, estamos a eliminar dimensionalidade
ou a associar os factos a dimenso˜es num nı´vel superior de sumarizac¸a˜o. De forma a se obter um
melhor desempenho, estas tabelas sa˜o usadas como substitutas sempre que a consulta o permite.
Consultar uma tabela agregada e´ muito mais ra´pido porque tem menos registos, que uma tabela
de factos no nı´vel de detalhe mais alto, principalmente quando as dimenso˜es associadas tambe´m
sa˜o grandes. Assim, devido a esta vantagem, cria´mos tabelas agregadas no DW.
Primeiro tivemos que pensar que agregac¸o˜es poderiam ser u´teis, ou seja, que tabelas agregadas
e´ que seriam muitas vezes acedidas por consultas/relato´rios e que ao mesmo tempo aumen-
tassem o desempenho significativamente. Ao analisar as me´tricas e os relato´rios definidos no
levantamento de requisitos, rapidamente percebemos qual e´ a agregac¸a˜o necessa´ria para quase
todos os processos de nego´cio. Para as tabelas FACTO APOLICE, FACTO APOLICE INV,
FACTO RECIBO, FACTO RECIBO INV, FACTO SINISTRO, FACTO SINISTRO INV, pode
ser feita uma agregac¸a˜o muito u´til, simplesmente retirando a dimensa˜o cobertura, porque mui-
tas das ana´lises que va˜o ser feitas pelos utilizadores na˜o necessitam da dimensa˜o cobertura.
Por exemplo, o relato´rio de estatı´stica de apo´lices, vai conter apenas me´tricas de contagem do
nu´mero de apo´lices e, por isso, na˜o precisa desta dimensa˜o, porque na˜o vai contar as coberturas
de cada apo´lice.
Nas tabelas de factos FACTO INDEMNIZACAO e FACTO INDEMNIZACAO INV esta agre-
gac¸a˜o ja´ na˜o seria muito u´til, pois raramente e´ criada uma mesma indemnizac¸a˜o para duas
coberturas e, por isso, a diferenc¸a entre o nu´mero de registo na˜o seria muito significativa.
Assim, na˜o fizemos nenhuma agregac¸a˜o para estas duas tabelas porque na˜o devemos criar
tabelas agregadas que va˜o ter pouca utilidade e praticamente so´ va˜o ocupar espac¸o em disco
desnecessariamente. Na Figura 6.5 podemos ver um dos esquemas em estrela sem a dimensa˜o
cobertura.
Figura 6.5: Tabela de Factos de Sinistro sem a Dimensa˜o COBERTURA
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Na Tabela 6.1 temos uma comparac¸a˜o entre o nu´mero de registos das tabelas de factos no
nı´vel de detalhe mais alto e das tabelas de factos agregados sem a dimensa˜o COBERTURA.
Como podemos perceber as consultas que na˜o precisem da dimensa˜o COBERTURA, va˜o ter
que ”percorrer” muito menos registos nas tabelas agregadas.
Tabelas de factos no
nı´vel de detalhe mais
alto
No de registos Tabelas de factos agregados
sem a dimensa˜o COBER-
TURA
No de registos
FACTO APOLICE 12537 FACTO APOLICE SEMCOB 1856
FACTO APOLICE INV 102564 FACTO APOLICE SEMCOB INV 11143
FACTO RECIBO 15565 FACTO RECIBO SEMCOB 2024
FACTO RECIBO INV 779 FACTO RECIBO SEMCOB INV 123
FACTO SINISTRO 2616 FACTO SINISTRO SEMCOB 2075
FACTO SINISTRO INV 61 FACTO SINISTRO SEMCOB INV 40
Tabela 6.1: Comparac¸a˜o entre o nu´mero de registos das tabelas de factos no nı´vel de detalhe
mais alto e das tabelas de factos agregados sem a dimensa˜o COBERTURA
E´ de notar que este projeto foi desenvolvido num ambiente de testes e, por isso, o nu´mero de
registos, que as tabelas do DW teˆm, e´ muito reduzido. No entanto, da´ uma ideia pro´xima do que
acontece na pra´tica quando se compara o nu´mero de registos das tabelas de factos agregados
com as de factos na˜o agregados.
Algumas plataformas BI, como o MSTR, calculam o peso/tamanho lo´gico das tabelas. Este
tamanho representa a granularidade de uma tabela e na˜o se baseia no nu´mero de linhas da
tabela. Este tamanho lo´gico e´ atribuı´do a`s tabelas baseado num algoritmo que usa o nu´mero de
dimenso˜es incluı´das na tabela e o nı´vel em que os atributos mapeados a` tabela existem nas suas
respetivas hierarquias. Este tamanho e´ utilizado quando temos tabelas de factos agregadas
no nosso DW. A plataforma BI vai escolher sempre primeiro uma tabela com o tamanho
lo´gico mais pequeno se a consulta o permitir e, assim, melhora o desempenho na execuc¸a˜o
dos relato´rios. Esta funcionalidade e´ chamada de aggregate navigator.
6.4 Tabelas de Dimensa˜o
Nas Figuras 6.6 - 6.20 podemos ver as dimenso˜es presentes no DW e os seus atributos. Todas
estas dimenso˜es sa˜o partilhadas por tabelas de factos, como vimos na Figura 5.9.
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Figura 6.6: Tabela de Dimensa˜o Data Figura 6.7: Tabela de Dimensa˜o Meˆs
As Figuras 6.6 e 6.7 representam as tabelas DIMENSAO DATA e DIMENSAO MES. A di-
mensa˜o MEˆS e´ um subconjunto da dimensa˜o DATA. Contudo foi necessa´rio criar uma tabela
fı´sica para esta dimensa˜o, como foi referido na secc¸a˜o 5.5. No processo de carregamento,
a tabela DIMENSAO MES e´ carregada a partir da tabela DIMENSAO DATA para garantir
a conformidade entre as tabelas. A chave da tabela DIMENSAO MES e´ carregada com os
valores u´nicos do campo MES da tabela DIMENSAO DATA.
Na dimensa˜o DATA o nı´vel Dia conte´m os atributos KEY DATA (co´digo) e DIA (data do
calenda´rio). O nı´vel Meˆs desta dimensa˜o e´ composto pelos atributos MES (nu´mero do meˆs e
do ano, ex: 062013) e MES DESC (descric¸a˜o do meˆs e do ano, ex: ”Junho de 2013”). O nı´vel
Meˆs do Ano e´ composto pelos atributos MES DO ANO (nu´mero do meˆs no ano, ex: 06) e
MES DO ANO DESC (descric¸a˜o do meˆs, ex: ”Junho”).
Figura 6.8: Tabela de Dimensa˜o Regia˜o
Figura 6.9: Tabela de Dimensa˜o Apo´lice
Figura 6.10: Tabela de Dimensa˜o Apo´lice
Evento
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Figura 6.11: Tabela de Dimensa˜o Recibo
Figura 6.12: Tabela de Dimensa˜o Recibo
Evento
Quase todos os nı´veis das dimenso˜es, identificados na Secc¸a˜o 5.3, sa˜o compostos apenas
por um ou dois atributos. Os nı´veis com dois atributos conteˆm simplesmente um co´digo e
uma descric¸a˜o. Por exemplo, na tabela DIMENSAO APOLICE, os dois atributos RAMO e
RAMO DESC, do nı´vel Ramo, sa˜o o co´digo e a descric¸a˜o do ramo, respetivamente. A maior
parte dos co´digos sa˜o apenas utilizados como ”ID”na criac¸a˜o dos atributos na camada lo´gica
no MicroStrategy e somente as descric¸o˜es aparecem nos relato´rios. No entanto, os utilizadores
tambe´m podem querer ver os co´digos de alguns dos atributos nos relato´rios, como e´ o caso do
atributo COBERTURA (Figura 6.17).
Figura 6.13: Tabela de Dimensa˜o Sinistro
Figura 6.14: Tabela de Dimensa˜o Sinistro
Evento
Figura 6.15: Tabela de Dimensa˜o Indemniza-
c¸a˜o/Reembolso
Figura 6.16: Tabela de Dimensa˜o
Indemnizac¸a˜o/Reembolso Evento
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Figura 6.17: Tabela de Dimensa˜o Cobertura
Figura 6.18: Tabela de Dimensa˜o Estado X,
onde X = {APOLICE, RECIBO, SINISTRO,
IND REEMB}
As dimenso˜es na Figura 6.18 possuem apenas um nı´vel, como vimos na Secc¸a˜o 5.3, composto
apenas por dois atributos: um que conte´m os co´digos e o outro as descric¸o˜es dos estados.
Por exemplo, considerando a tabela de FACTO APOLICE que esta´ mapeada com a dimensa˜o
ESTADO APOLICE atrave´s do atributo APOLICE ESTADO, este atributo indica se um re-
gisto e´ de uma apo´lice nova, anulada, reposta em vigor, etc. Se considerarmos a tabela de
factos FACTO SINISTRO que esta´ mapeada com a dimensa˜o ESTADO SINISTRO atrave´s do
atributo SINISTRO ESTADO, este atributo indica se a transac¸a˜o de um sinistro e´ uma abertura,
fecho, etc. Se considerarmos o atributo ESTADO IND REEMB incluı´do na tabela de factos
FACTO INDEMNIZACAO, podemos perceber se a transac¸a˜o e´ de uma indemnizac¸a˜o ou de um
reembolso e ainda se e´, por exemplo, uma anulac¸a˜o ou uma cobranc¸a. Estes atributos va˜o ser
mais utilizados nos filtros porque permitem implementar me´tricas so´ para apo´lices/sinistros/etc
que esta˜o num determinado estado. Por exemplo, com a dimensa˜o ESTADO APOLICE, po-
demos implementar uma me´trica que calcule o valor do pre´mio das apo´lices novas e outra que
calcule o valor do pre´mio das apo´lices anuladas.
Figura 6.19: Tabela de Dimensa˜o Titular
Figura 6.20: Tabela de Dimensa˜o Estrutura
Comercial
No MicroStrategy, para ser possı´vel analisar os dados atrave´s do drill down e do roll up, tivemos
que indicar no MSTR Architect como sa˜o todas as hierarquias destas dimenso˜es, ilustradas na
Secc¸a˜o 5.3.
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6.5 Tabela de Objetivos e KPIs
No DW ale´m de todas as tabelas descritas ate´ agora, tambe´m foi carregado uma tabela de
objetivos. Estas tabelas de objetivos sa˜o tabelas inseridas pelos pro´prios clientes na base de
dados e conteˆm os objetivos de nego´cio. A tabela de objetivos e´ uma tabela de factos e as suas
medidas (factos) va˜o ser utilizadas para criar os indicadores chave de desempenho (KPIs). A
Figura 6.21 ilustra a tabela de factos de objetivos que foi carregada no DW.
Figura 6.21: Tabela de Factos de Objetivos
Com esta tabela os utilizadores podem criar dois KPIs: um indica o objetivo a atingir relativa-
mente ao nu´mero de apo´lices novas e o outro indica o objetivo para o pre´mio bruto emitido.
Com esta tabela, os utilizadores definem estes objetivos por agente, produto e data. Estes
KPIs va˜o depois ser comparados nos scorecards com as me´tricas correspondentes calculadas a
partir das outras tabelas de factos existentes. Nos scorecards os utilizadores va˜o conseguir ver,
por exemplo, se os agentes atingiram ou na˜o os objetivos propostos em relac¸a˜o ao nu´mero de
apo´lices vendidas, comparando o KPI criado a partir da tabela de objetivos com a me´trica que
calcula a quantidade de apo´lices novas.
Os KPIs sa˜o criados a partir de tabelas de sumarizac¸a˜o perio´dica porque sa˜o me´tricas que
utilizam medidas instantaˆneas que se referem ao final de um perı´odo de tempo. Como a tabela
de objetivo e´ uma tabela de factos de sumarizac¸a˜o perio´dica, quando tenta´mos criar scorecards
com comparac¸o˜es entre os KPIs e as me´tricas que utilizavam medidas das tabelas de factos
transacionais, depara´mo-nos com um problema: os scorecards estavam a ficar extremamente
complexos, envolvendo va´rias prompts e va´rios atributos de data, so´ para medir algo num
determinado intervalo de tempo e comparar com os KPIs.
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A soluc¸a˜o foi criar duas tabelas de factos de sumarizac¸a˜o perio´dica a partir das tabelas transa-
cionais de apo´lice e recibo, para poder comparar as suas me´tricas com os KPI, de uma forma
simples e eficiente. Nas Figuras 6.22 e 6.23 podemos ver os esquemas em estrela que incluem
essas duas tabelas.
Figura 6.22: Tabela de Factos de Sumarizac¸a˜o Perio´dica de Apo´lice
Figura 6.23: Tabela de Factos de Sumarizac¸a˜o Perio´dica de Recibo
Apesar de serem de sumarizac¸a˜o perio´dica, estas tabelas sa˜o diferentes das de inventa´rio. Ao
contra´rio das tabelas de inventa´rio que conteˆm medidas instantaˆneas no final de um perı´odo
(meˆs), estas tabelas conteˆm medidas acumuladas durante um determinado perı´odo de tempo
(ano). Desta forma, e´ possı´vel ver o desempenho acumulado do nego´cio num determinado
intervalo de tempo. Estas tabelas sa˜o calculadas a partir das tabelas de factos transacionais, re-
presentando uma agregac¸a˜o da atividade transacional que ocorreu durante o ano, e, para ja´, sa˜o
enta˜o apenas necessa´rias por razo˜es de desempenho e simplicidade na construc¸a˜o e execuc¸a˜o
de scorecards. A granularidade destas tabelas e´ uma linha por produto e agente produtor a
cada dia. Como estas tabelas esta˜o num nı´vel de sumarizac¸a˜o elevado, esta acumulac¸a˜o pode
ser feita por dia que a tabela na˜o fica muito grande. Quando for necessa´rio diminuir o nı´vel
de granularidade, enta˜o aı´ deve-se repensar se devemos ou na˜o fazer um roll up na dimensa˜o
DATA para meˆs. A Figura 6.25 mostra um relato´rio muito simples que conte´m uma me´trica
que indica o nu´mero de apo´lices vendidas por cada um dos agentes por produto e um KPI
que indica qual era/e´ o respetivo objetivo a atingir. Com estes relato´rios consegue-se avaliar
a prestac¸a˜o de cada um dos agentes produtores e perceber em que produtos existe uma maior
facilidade/dificuldade de venda.
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Figura 6.24: Exemplo de Relato´rio de Objetivos
6.6 Esquema em Floco de Neve
No desenho e desenvolvimento de um DW, devemos sempre utilizar o esquema em estrela,
porque obtemos um melhor desempenho nas consultas e e´ mais simples que o esquema em
floco de neve, como ja´ referi na Subsecc¸a˜o 2.2.4. No entanto, o esquema em estrela tambe´m
tem as suas desvantagens e uma delas e´ a inflexibilidade. Com este esquema, na˜o conseguimos
retirar um subconjunto de atributos de uma dimensa˜o e ”ofereceˆ-los” a uma tabela de factos.
Por exemplo, quando temos uma tabela de factos que quer aceder a um nı´vel superior de
sumarizac¸a˜o de uma dimensa˜o, no esquema em estrela, essa tabela de factos na˜o pode aceder
a` tabela base dessa dimensa˜o e selecionar o subconjunto de atributos que se aplicam a esse
nı´vel mais elevado de sumarizac¸a˜o. Como vimos na Secc¸a˜o 5.4, para a dimensa˜o DATA
e para as tabelas de factos de inventa´rio, a u´nica soluc¸a˜o e´ criar outra tabela de dimensa˜o
com esse subconjunto de atributos necessa´rio, que, naquele caso em particular, foi a tabela
DIMENSAO MES.
Assim, para evitar esta inflexibilidade do esquema em estrela, podemos optar pelo esquema em
floco de neve. Neste esquema, a dimensa˜o e´ normalizada e, assim, uma tabela de factos pode
aceder aos atributos que quiser.
Ale´m do caso descrito na Secc¸a˜o 5.4, esta situac¸a˜o tambe´m ocorreu na Secc¸a˜o 6.4. Como se
pode reparar, as tabelas de factos de sumarizac¸a˜o perio´dica esta˜o ligadas a uma dimensa˜o PRO-
DUTO. Esta dimensa˜o e´ simplesmente a tabela DIMENSAO APOLICE num nı´vel superior de
sumarizac¸a˜o, ou seja, e´ um subconjunto da dimensa˜o APO´LICE. Como essas tabelas de factos
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esta˜o num nı´vel de granularidade superior a`s restantes tabelas de factos e querem aceder apenas
a um subconjunto da dimensa˜o APO´LICE, enta˜o, como e´ o´bvio, na˜o se podem ligar a` mesma
tabela de dimensa˜o. Uma das soluc¸o˜es e´ enta˜o normalizar a tabela DIMENSAO APOLICE
para poder ser acedida por va´rias tabelas de factos com nı´veis de granularidade diferentes. A
Figura 6.25 ilustra a normalizac¸a˜o da tabela DIMENSAO APOLICE. O esquema em floco de
neve foi muito recomendado por um consultor da MicroStrategy, que afirmou que a ferramenta
de BI MSTR tambe´m e´ compatı´vel com este esquema. Outra soluc¸a˜o para esta situac¸a˜o seria a
optada para a dimensa˜o DATA. Terı´amos de criar uma tabela de dimensa˜o PRODUTO, mas a
dimensa˜o APO´LICE continuava a ter os atributos de PRODUTO.
Figura 6.25: Normalizac¸a˜o da Tabela de Dimensa˜o Apo´lice
Capı´tulo 7
Desenvolvimento do Processo de
Carregamento
Na realizac¸a˜o dos processos de integrac¸a˜o de dados no DW, decidiu-se, para este projeto,
utilizar ao ma´ximo o software Talend Open Studio for Data Integration. Esta ferramenta
organiza todos os passos necessa´rios para executar um processo de ETL em Jobs. Dentro
de cada Job existem componentes que fazem a extrac¸a˜o, as transformac¸o˜es e o carregamento
dos dados, permitindo assim realizar as treˆs fases de um processo ETL numa so´ tarefa.
Como ja´ referi na Subsecc¸a˜o 3.2.1, opta´mos por utilizar a versa˜o freeware do Talend e na˜o
adquirir a versa˜o comercial, o Talend Enterprise Data Integration. Isto traz algumas desvan-
tagens e, por isso, tivemos que arranjar alternativas para algumas tarefas que so´ com a versa˜o
comercial do Talend seriam possı´veis de realizar.
A primeira tarefa e´ a programac¸a˜o da execuc¸a˜o dos Jobs que na˜o e´ possı´vel na versa˜o freeware.
O processo de integrac¸a˜o esta´ programado para correr todas as madrugadas, mas para isso
temos que utilizar um scheduler fora do Talend. Isto na˜o seria possı´vel, sem a funcionalidade
de exportar os Jobs existente no Talend, que permite exporta´-los e depois executa´-los indepen-
dentemente do Talend e em qualquer servidor. Esta funcionalidade exporta todos os ficheiros
necessa´rios para executar o Job, incluindo o .bat e o .sh. Todos os jars necessa´rios sa˜o incluı´dos
nos comandos .bat ou .sh.
A segunda limitac¸a˜o e´ na˜o podermos configurar os Jobs para efetuarem um carregamento incre-
mental. Nesta versa˜o, sempre que executamos os Jobs, os dados sa˜o todos extraı´dos da fonte e
processados independentemente se sa˜o dados novos ou na˜o e, por isso, e´ sempre executado um
carregamento total dos dados. Assim, tivemos que implementar um processo fora do Talend,
que nos dias seguintes a` migrac¸a˜o inicial, carregue apenas os registos inseridos ou atualizados
desde o u´ltimo carregamento. Ale´m disso, tambe´m se tem que passar para o lado do DW uma
indicac¸a˜o de quais os registos que foram apagados. Para ser possı´vel fazer o carregamento
incremental usamos triggers no Informacional e tabelas que armazenam flags e timestamps.
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Figura 7.1: Diagrama do processo de abastecimento incremental do DW
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Na Figura 7.1, temos um esquema do processo de carregamento de registos que ainda na˜o exis-
tem no DW. Como exemplo, neste esquema, podemos tomar X=R#MOPAPO e Y=APOLICE.
Neste processo, quando e´, por exemplo, inserido um novo registo na tabela R#MOPAPO do
Informacional, e´ ”ativado” um trigger que insere um registo na tabela Timestamp (designada
APOLICE LOGS) com os valores das chaves da tabela R#MOPAPO referentes ao registo
inserido. Ale´m das chaves tambe´m sa˜o inseridos:
• um campo OP que indica se a operac¸a˜o foi um Insert, um Update ou um Delete (neste
caso seria OP=”I”),
• um campo SS que toma o valor ”P” se o registo ja´ tiver sido processado e ja´ existe no
DW, o valor ”T” se o registo estiver a ser carregado no DW, ou o valor ”NULL” se as
duas situac¸o˜es anteriores na˜o se confirmarem (neste caso seria o valor ”NULL”), e
• um campo CHANGE TS com o timestamp atual.
Desta forma, quando fazemos uma junc¸a˜o entre a tabela do Informacional e tabela Timestamp
so´ carregamos para o lado do DW os registos novos.
Quando os registos chegam ao DW sa˜o armazenados em tabelas de interface e so´ depois e´
que os dados sa˜o carregados nas tabelas do modelo dimensional. Como referimos, no DW
na˜o devem existir tabelas que na˜o servem para ser consultadas, mas, neste caso, como na˜o se
usou uma a´rea de esta´gio, esta foi a melhor soluc¸a˜o encontrada para simular essa a´rea. Se na˜o
utiliza´ssemos estas tabelas de interface, as operac¸o˜es de junc¸a˜o entre tabelas, as transformac¸o˜es
e a criac¸a˜o de tabelas agregadas iriam ser realizadas no momento da passagem entre a ma´quina
onde esta´ alojado o Informacional e a ma´quina onde esta´ alojado o DW. Isto poderia trazer
um problema quando o processo de carregamento falhasse ou quando as comunicac¸o˜es fossem
abaixo porque teria que se extrair novamente os dados do Informacional. Assim, a soluc¸a˜o foi
fazer um carregamento mais direto possı´vel entre as duas ma´quinas. Estas tabelas de interface
basicamente va˜o ser co´pias das tabelas do Informacional descritas na Secc¸a˜o 4.2, com mais
os campos presentes na tabelas Timestamp. So´ depois destas tabelas serem carregadas com
dados e´ que abastecemos as tabelas de factos e dimenso˜es. Como ja´ na˜o ha´ dependeˆncia de
comunicac¸o˜es, este processo ja´ pode ser mais lento.
No Talend, entre as duas ma´quinas, vai existir a sequeˆncia de processos seguinte:
1. Alterar todos os valores null na coluna SS da tabela TimeStamp para ”T”.
2. Fazer a junc¸a˜o entre a tabela X e a tabela X LOGS, onde o campo SS e´ igual a ”T”, e
carregar os dados resultantes nas tabelas de interface.
3. Alterar todos os valores ”T” na coluna SS da tabela TimeStamp para ”P”.
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As tabelas de Timestamp na˜o va˜o ser sempre limpas no final deste processo, para na˜o sobrecar-
regar o processo com mais uma tarefa. Pode-se limpar estas tabelas por exemplo de treˆs em treˆs
semanas para na˜o ficarem muito grandes, e somente os registos onde SS=”P”. Assim, temos
um registo daquilo que foi feito no DW nos u´ltimos tempos caso seja preciso.
No data warehouse va˜o existir tabelas de dimensa˜o com poucos registos e, por isso, o carre-
gamento de dados nestas tabelas pode ser total, porque e´ ra´pido. Assim, no segundo passo,
tambe´m sa˜o carregados os registos diretamente nas tabelas de dimensa˜o mais pequenas, na˜o
passando pelas tabelas de interface. No segundo passo, tambe´m e´ carregada uma tabela de
interface (migrac¸a˜o total) que junta todas as descric¸o˜es necessa´rias para popular as tabelas de
dimensa˜o que sa˜o carregadas atrave´s o processo incremental. Esta tabela de interface chama-se
INT MOPDIMDSG.
Nas pro´ximas treˆs secc¸o˜es, sera˜o explicados treˆs processos de carregamento. Sera˜o apenas
descritos treˆs processos, porque os Jobs que carregam as restantes tabelas de dimensa˜o e factos
na˜o teˆm muitas diferenc¸as comparados com os que ira˜o ser explicados. Na quarta e u´ltima
secc¸a˜o ira´ ser descrito um processo de carregamento que recorre a um stored procedure no
SQL Server 2008.
7.1 Carregamento Total da Tabela de Dimensa˜o de Regia˜o
Um exemplo de uma tabela de dimensa˜o que e´ carregada totalmente todos os dias, sem passar
pelas tabelas de interface, e´ a DIMENSAO REGIAO. A Figura 7.2 mostra o Job implementado
no Talend.
Figura 7.2: Carregamento Total da Tabela de Dimensa˜o REGIA˜O
O componente ”DB2” extrai os valores das tabelas que conte´m os atributos necessa´rios para
passar para a tabela DIMENSAO REGIAO. O componente seguinte, chama-se tAddCRCRow
e gera uma chave substituta (surrogate key). Estas chaves substitutas, habitualmente inteiros,
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sa˜o geradas sequencialmente neste componente para popular as tabelas de dimensa˜o. Estas
chaves sa˜o utilizadas como chaves prima´rias nas tabelas de dimensa˜o e na˜o teˆm significado
de nego´cio. Apenas sa˜o utilizadas nas operac¸o˜es de junc¸a˜o entre as tabelas de dimensa˜o e as
tabelas de factos. Ralph Kimball defende a utilizac¸a˜o destas chaves em todas as tabelas de
dimensa˜o, porque podem ocorrer alterac¸o˜es no DW sobre os co´digos operacionais de produc¸a˜o
utilizados como chaves prima´rias [20]. Existe depois o componente tMap que serve para
filtrar colunas e linhas, para fazer uma se´rie de transformac¸o˜es, junc¸o˜es entre tabelas e permite
mu´ltiplos outputs. Neste caso, o tMap esta´ a filtrar colunas e a alterar os nomes das colunas.
O componente seguinte, chama-se tConvertType e converte alguns tipos de campos (Java) para
outros, por exemplo bigdecimal para string. A seguir o fluxo e´ duplicado pelo componente
tReplicate, permitindo a passagem para dois componentes que se chamam tFileOutputDeli-
mited e SQLserver DW. No componente tFileOutputDelimited os registos sa˜o escritos num
ficheiro. Este ficheiro pode servir como backup ou enta˜o para ser chamado por outros Jobs,
evitando um acesso a` tabela de dimensa˜o no DW. Neste caso, vai ser chamado pelos Jobs das
tabelas de factos para inserir a chave substituta da REGIA˜O na tabela. O outro componente
SQLserver DW limpa e abastece a tabela de destino com os novos dados. Como podemos
verificar, este processo demora cerca de 26 segundos a carregar cerca de 200.000 registos.
7.2 Carregamento da Tabela de Dimensa˜o de Titular
Figura 7.3: Carregamento Incremental da Tabela de Dimensa˜o TITULAR
Na Figura 7.3, temos um exemplo de uma tabela de dimensa˜o que e´ carregada de forma
incremental porque pode ter centenas de milhar ou ate´ milho˜es de registos - a tabela DIMEN-
SAO TITULAR. Depois de carregadas as tabelas de interface, o Job executado para abastecer
esta tabela, recebe todos os campos distintos necessa´rios para abastece-la da tabela de interface
das apo´lices. Todos os atributos necessa´rios para abastecer a tabela DIMENSAO TITULAR,
existem nesta tabela de interface. Podemos ir buscar a informac¸a˜o sobre os titulares so´ a esta ta-
bela porque normalmente nas apo´lices sa˜o registados sempre os titulares e as suas informac¸o˜es,
na˜o fazendo sentido existir um titular, por exemplo, na tabela de sinistro que na˜o existe na tabela
de apo´lice. Neste Job, depois da extrac¸a˜o de todas as linhas da tabela de interface de apo´lice, o
processo segue para o componente tFilterRow que so´ deixa passar os registos que tenham OP
igual a ”U” ou ”I” (atualizac¸o˜es e inserc¸o˜es). O pro´ximo componente tMap filtra a coluna OP
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e, no fim, os registos sa˜o inseridos ou atualizados (existe uma opc¸a˜o que permite escolher estas
duas operac¸o˜es) na tabela DIMENSAO TITULAR. Nos Jobs implementados para abastecer
as tabelas de dimensa˜o, os registos na˜o sa˜o apagados, porque os Jobs iriam ficar demasiado
complexos e lentos porque teria-se-ia que verificar a inexisteˆncia de outros registos nas tabelas
de factos a apontar para a mesma chave prima´ria na tabela de dimensa˜o. No entanto, isso na˜o
e´ problema, porque como na˜o ha´ nenhum registo na tabela de factos a apontar para esse valor,
esse titular nunca aparecera´ nos relato´rios. No entanto, pode-se fazer um full refresh direto,
sem passar pelas tabelas de interface, por exemplo, de seis em seis meses, para estes registos
desaparecerem.
Normalmente os valores dos atributos nunca sofrem alterac¸o˜es ou sa˜o apagados. Contudo,
como ja´ vimos, neste DW, isso pode acontecer em qualquer uma das tabelas de dimensa˜o,
quando existem erros ou uma alterac¸a˜o natural no sistema operacional. Quando o valor de um
atributo e´ modificado, o histo´rico nunca e´ mantido e, assim, perde-se o conhecimento do valor
anterior. Este tipo de alterac¸o˜es sa˜o consideradas de tipo 1, segundo Carlos Caldeira, em [7].
7.3 Carregamento da Tabela de Factos das Apo´lices
Na Figura 7.4 temos o carregamento incremental da tabela FACTO APOLICE. O Job comec¸a
por extrair todos os registos da tabela de interface apo´lice com o objetivo de abastecer a tabela
de factos FACTO APOLICE e a tabela agregada. Depois da extrac¸a˜o, o fluxo de dados e´
duplicado e cada um passa por um componente tFilterRow. No fluxo de cima apenas passam as
atualizac¸o˜es e as inserc¸o˜es e no de baixo, os deletes. Seguindo no fluxo de cima, o componente
tUniqRow faz uma operac¸a˜o ”DISTINCT” aos registos com chaves iguais (que so´ se diferen-
ciam no campo ”OP”) de forma a ficar apenas a instruc¸a˜o mais recente de todas, retirando
as instruc¸o˜es desatualizadas que podem acontecer relativamente a um registo. O pro´ximo
componente chama-se tMap que recebe de input os registos e dois ficheiros que conteˆm os
valores de algumas tabelas de dimensa˜o (entre elas a de DIMENSAO REGIAO). No tMap vai
haver uma junc¸a˜o entre estas ”tabelas” e a tabela de interface, para, deste modo, se substituir os
atributos pelas chaves substitutas que va˜o mapear a tabela de factos com as tabelas de dimensa˜o.
No componente tMap tambe´m e´ testado se os registos que foram inseridos ou atualizados, na˜o
foram posteriormente apagados ao impedir a passagem dos registos que teˆm valores ”NULL”.
Por fim, neste componente, algumas colunas que na˜o interessam sa˜o filtradas (incluindo a
coluna ”OP”). Depois o fluxo e´ duplicado para inserir ou atualizar os registos na tabela
de detalhe e na tabela agregada. Antes de chegar a` tabela agregada, ainda passa por um
componente que se chama tAggregateRow, que agrega os factos e agrupa-os por todos os
atributos menos os que se encontram no nı´vel da cobertura, como a pro´pria chave substituta
da cobertura. Desta forma, a informac¸a˜o e´ agregada para o nı´vel de granularidade de um
registo para cada transac¸a˜o de uma apo´lice. O componente tUniqRow e´ necessa´rio para o
CAPI´TULO 7. DESENVOLVIMENTO DO PROCESSO DE CARREGAMENTO 72
tAggregateRow na˜o somar ou contar factos repetidos que pertencem a registos com chaves
iguais. Por fim, os registos sa˜o inseridos ou atualizados na tabela agregada de apo´lice.
Figura 7.4: Carregamento Incremental da Tabela de Factos APO´LICE
No fluxo de baixo, os registos com OP=”D” passam tambe´m por um componente tUniqRow
que faz o ”DISTINCT” aos registos que tenham as mesmas chaves, ficando apenas o u´ltimo
registo, o mais recente. Isto e´ necessa´rio pois quando um registo e´ apagado da tabela de factos
de apo´lices e a seguir vier uma operac¸a˜o para apagar o mesmo registo, o processo vai retornar
erro, pois ele ja´ na˜o existe na tabela. A seguir vem o componente tMap que testa se os registos
que foram apagados, na˜o voltaram posteriormente a ser criados, ao impedir a passagem dos
registos que teˆm valores (sem ser os campos chave nas tabelas de interface). Depois o fluxo e´
duplicado para apagar os registos na tabela de detalhe e na tabela agregada. Antes de chegar a`
tabela agregada os campos de risco sa˜o apagados.
7.4 Carregamento Total Mensal da Tabela de Dimensa˜o de
Estrutura Comercial
Muitas das tabelas de dimensa˜o sa˜o abastecidas a partir das tabelas de interface de apo´lice,
sinistro, etc, que por sua vez sa˜o abastecidas a partir das tabelas descritas na Secc¸a˜o 4.2.
Por exemplo, como referido anteriormente, uma dessas tabelas e´ a DIMENSAO TITULAR.
No entanto, nem todas as tabelas de dimensa˜o sa˜o carregadas a partir dessas tabelas. Por
exemplo, a DIMENSAO EST COM e´ carregada a partir de uma tabela, tambe´m presente no
Informacional, mas que conte´m apenas os atributos da estrutura comercial.
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Essa tabela da estrutura comercial presente no Informacional e´ limpa e carregada no inı´cio de
cada meˆs. Durante o resto do tempo, ela mante´m-se intacta, porque as alterac¸o˜es da estrutura
comercial, nas companhias de seguros, so´ entram em vigor no inı´cio de cada meˆs. Logo, a
tabela de dimensa˜o DIMENSAO EST COM tambe´m so´ e´ limpa e totalmente carregada uma
vez por meˆs. Esse carregamento poderia ser direto, sem passar pelas tabelas de interface.
Contudo, existem alguns fatores que impedem isso mesmo:
• o nu´mero de atributos nesta tabela varia conforme a companhia de seguros em questa˜o;
• o desenho da tabela presente no Informacional e´ diferente e impede que seja realizado
um carregamento direto para a tabela de dimensa˜o do DW.
Assim, tem que existir uma tabela de interface, porque e´ necessa´rio executar um processo
complexo de transformac¸a˜o de dados, que na˜o deve ser feito na passagem dos dados entre a
ma´quina que aloja o Informacional e a ma´quina que aloja o DW, devido a`s razo˜es ja´ enumeradas
anteriormente. Essa tabela de interface e´ uma re´plica da tabela fonte presente no Informacional
e chama-se INT COM STR R.
Figura 7.5: Tabela de Interface INT COM STR R
Na Figura 7.5 podemos ver a tabela de interface INT COM STR R. Esta tabela tem os seguin-
tes campos:
• MEC ANME - indica o meˆs em que o registo foi inserido na tabela;
• MEC PROD - co´digo do agente produtor;
• MEC SEQP - nı´vel em que o atributo MEC ENTP se encontra na hierarquia da estrutura
comercial, ilustrada na Figura 5.5. A companhia de seguros esta´ no nı´vel 0 que e´ o
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mais elevado da hierarquia e o agente produtor esta´ no nı´vel 6 que e´ o mais baixo da
hierarquia. Como ja´ foi referido, o nu´mero de nı´veis/atributos da estrutura comercial
depende da companhia de seguros;
• MEC DCNIV - descric¸a˜o do nı´vel;
• MEC ENTP - co´digo do respetivo atributo na estrutura comercial.
Como se consegue perceber na Figura 7.5, os valores dos campos MEC SEQP (ou MEC DCNIV)
deveriam ser colunas (atributos). Assim, implementou-se um stored procedure que transforma
os valores u´nicos da coluna MEC SEQP em mu´ltiplas colunas e carrega os dados para a
tabela representada na Figura 7.6. Essa tabela tem que ser criada dinamicamente sempre
que se executa este stored procedure, porque como ja´ foi referido anteriormente, o nu´mero
de elementos na estrutura comercial varia de companhia para companhia e, por isso, o nu´mero
de colunas nesta tabela na˜o e´ fixo.
Figura 7.6: Tabela Interme´dia OPE COM STR R
Para transformar os valores u´nicos da coluna MEC SEQP em mu´ltiplas colunas, foi utilizado
o operador PIVOT no SQL Server 2008. As descric¸o˜es dos co´digos dos atributos da estrutura
comercial sa˜o inseridos posteriormente na tabela OPE COM STR R.
No final, depois de gerada dinamicamente a tabela OPE COM STR R com os dados resul-
tantes, a tabela DIMENSAO EST COM, ilustrada na Figura 6.20 na Secc¸a˜o 6.4, e´ limpa e




Depois da implementac¸a˜o de toda a estrutura do data warehouse e das me´tricas no MicroS-
trategy (no Apeˆndice C), passou-se ao desenvolvimento dos relato´rios base. Nesta secc¸a˜o
vamos apresentar os relato´rios de estatı´stica de apo´lices, de receita e de custos com sinistros
desenvolvidos na plataforma MicroStrategy, e mostrar alguns exemplos de dashboards criados
a partir destes relato´rios.
A Figura 8.1 apresenta o relato´rio de receita. Este relato´rio mostra os dados por ano e meˆs
contabilı´stico, do valor da receita em pre´mios.
As me´tricas sa˜o: pre´mios brutos, pre´mios totais cobrados e em cobranc¸a (lı´quidos de estornos).
Esta receita esta´ ainda subdividida por ramo, produto e titular (cliente).
Com este relato´rio extrai-se com grande facilidade (atrave´s de operac¸o˜es OLAP) e usando os
atributos:
• ramo e produto:
– os pre´mios emitidos, cobrados e em cobranc¸a por meˆs;
• ramo, produto e titular:
– os principais clientes, ordenando-os por pre´mio bruto emitido (dimensa˜o da carteira
do cliente);
– os principais devedores, ordenando-os pela me´trica pre´mio total em cobranc¸a*.
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Figura 8.1: Relato´rio de receita
Com este relato´rio poder-se-a´ construir ainda diversos dashboards, nomeadamente:
• evoluc¸a˜o mensal dos pre´mio brutos emitidos por ramo e produto (visa˜o e crescimento
dos diferentes ramos e produtos ao longo dos meses).
• nu´mero de clientes titulares com carteira constituı´da por um, dois ou mais ramos/produ-
tos**.
Resumindo, um simples relato´rio de receita podera´ ser ta˜o u´til a uma direc¸a˜o financeira (a´rea
de cobranc¸a)* como a uma direc¸a˜o comercial (ac¸a˜o de cross-selling)**.
A Figura 8.2 apresenta um gra´fico de evoluc¸a˜o de pre´mios brutos emitidos, que ilustra o
contributo dos diferentes ramos ao longo dos meses, com variac¸o˜es distintas, permitindo, por
exemplo, verificar se ha´ sazonalidade de vendas em algum ramo ou produto.
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Figura 8.2: Gra´fico de receita
A Figura 8.3 apresenta o relato´rio de estatı´stica de apo´lices. Este relato´rio usa as me´tricas
que indicam a quantidade de apo´lices registadas, novas, em vigor e anuladas e, por isso,
julgamos que podera´ ser u´til a uma direc¸a˜o comercial. Com os atributos ”meˆs do ano”, ”ramo”,
”produto”, ”titular” e ”agente produtor” pode-se retirar estatı´stica por agente, ramo e produto.
Pela me´trica ”quantidade de apo´lices novas”, os utilizadores podera˜o ordenar as vendas do ano
em curso por:
• ramo e produto,
• agente produtor
para aferir os ramos/produtos e agentes com maior sucesso de vendas. Pela me´trica ”quanti-
dade de apo´lices em vigor”, os utilizadores conseguira˜o, usando o atributo ”agente produtor”,
analisar o crescimento ou a reduc¸a˜o das carteiras dos diferentes agentes, tanto em nu´meros
absolutos como indo ao detalhe do ramo e produto.
Usando os atributos ”produto” e ”titular”, a me´trica ”quantidade de apo´lices em vigor”, e´
possı´vel, com o auxı´lio de um gra´fico, obter a taxa de penetrac¸a˜o nos clientes da carteira de
uma companhia de seguros ou de um agente produtor. Ao falarmos em taxa de penetrac¸a˜o
referimo-nos a analisar quantidades de clientes monoproduto, com duas apo´lices ou mais (ou
taxa de penetrac¸a˜o por ramo).
A competitividade dos diferentes produtos da seguradora podera´ ser analisada nas me´tricas
”quantidades de apo´lices novas” e ”quantidades de apo´lices anuladas”. Com o atributo ”agente
produtor” e as va´rias me´tricas deste relato´rio permitira˜o concluir sobre comportamentos e
dinaˆmicas de vendas, como por exemplo, agentes que vendem todos os ramos versus outros
que apenas vendem automo´vel. Vendas de apo´lices novas, apo´lices em vigor e anulac¸o˜es por
agente permitira˜o a um gestor tomar deciso˜es atempadamente.
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Figura 8.3: Relato´rio de estatı´stica de apo´lices
Na Figura 8.4 temos um dashboard desenvolvido a partir do relato´rio de estatı´stica de apo´lice.
Neste dashboard, o gra´fico superior ilustra a evoluc¸a˜o do nu´mero de apo´lices em vigor (saldo),
por ramo ao longo dos meses. O gra´fico inferior apresenta a venda de apo´lices novas e
respetivas anulac¸o˜es mensais.
A Figura 8.5 apresenta o relato´rio de custos com sinistros. Para apuramento destes custos
necessitamos das seguintes me´tricas: variac¸a˜o da provisa˜o no perı´odo, indemnizac¸o˜es paga
e reembolsos recebidos. A` soma da variac¸a˜o da provisa˜o com indemnizac¸o˜es pagas se lhe
subtrairmos os reembolsos recebidos obtemos o custo com sinistros no perı´odo. Analisando
as diferentes me´tricas poderemos extrair a evoluc¸a˜o mensal das indemnizac¸o˜es pagas, das
variac¸o˜es das proviso˜es ou o saldo da provisa˜o (avaliar a velocidade de regularizac¸a˜o dos
sinistros e/ou picos de sinistralidade).
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Figura 8.4: Dashboard de estatı´stica apolice
Figura 8.5: Relato´rio de custos com sinistros
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A sinistralidade de alguns ramos, frequeˆncia e taxa, isto e´, o nu´mero de sinistros e o volume
de indemnizac¸o˜es reclamados apresentam frequentemente picos de sinistralidade em determi-
nados perı´odos do ano. Um inverno rigoroso agravara´ necessariamente a sinistralidade dos
ramos automo´vel e multirriscos de habitac¸a˜o. Assim, qualquer estudo sobre sinistralidade deve
comparar perı´odos homo´logos.
Custos com sinistros, indemnizac¸o˜es pagas, variac¸o˜es e saldos de proviso˜es devem portanto
ser sempre comparados em perı´odos homo´logos. No dashboard ilustrado na Figura 8.6, os
gra´ficos de barras ilustram a evoluc¸a˜o dos custos de um mesmo meˆs em dois anos consecutivos.
O gra´fico circular detalha estes custos por ramo.
Figura 8.6: Dashboard de sinistros
Os relato´rios, gra´ficos e dashboards acima ilustrados foram retirados de um ambiente de de-
senvolvimento e testes, com tabelas com pouca informac¸a˜o e dados pouco consistentes.
Se tive´ssemos tido acesso a um ambiente de produc¸a˜o, nomeadamente aos dados de uma
companhia de seguros ou de um corretor de seguros, poderı´amos ter apresentado relato´rios
mais detalhados e conclusivos, podendo conter informac¸a˜o entre relato´rios de muitos processos
de nego´cio.
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Ter-se-ia cruzado relato´rios de:
• vendas (nu´mero de apo´lices) com pre´mios, distribuı´dos por ramos/produtos/agentes, para
uma avaliac¸a˜o detalhada da evoluc¸a˜o dos respetivos pre´mios me´dios;
• nu´mero de apo´lices com nu´mero de sinistros, distribuı´dos por ramos/produtos/agentes,
para ana´lise da frequeˆncia de sinistralidade (nu´mero sinistros/nu´mero de apo´lices) das
diferentes me´tricas;
Capı´tulo 9
Conclusa˜o e Trabalho Futuro
9.1 Conclusa˜o
Neste relato´rio apresenta´mos o trabalho elaborado no aˆmbito de um esta´gio de mestrado re-
alizado na empresa i2S - Insurance Software Solutions , e que decorreu de 14 de janeiro a
27 de setembro de 2013. Descrevemos a soluc¸a˜o de Business Intelligence (BI) para seguros
desenvolvida e que esperamos poder corresponder a`s expectativas dos clientes da empresa i2S,
que necessitam de um sistema robusto de BI para melhorarem os seus processos de ana´lise e
consequentemente otimizarem as suas deciso˜es.
Neste projeto foi concebido um data warehouse (DW) para o setor de nego´cio de seguros
na˜o vida, que ira´ permitir que os clientes da empresa I2S possam efetuar diversas ana´lises ao
longo de va´rios processos de nego´cio, nomeadamente ana´lise da carteira, pre´mios e sinistros.
Conforme explica´mos na Secc¸a˜o 4.4, ainda que a sua arquitetura seja inspirada no modelo de
Kimball, restric¸o˜es impostas pela situac¸a˜o atual da empresa impossibilitaram uma adoc¸a˜o exata
dessa arquitetura.
Foi tambe´m desenvolvido um processo de ETL (Capı´tulo 7) para extrair dados de uma base
de dados interme´dia e os carregar no DW, realizando algumas transformac¸o˜es. Para a sua
implementac¸a˜o, recorreu-se maioritariamente a` ferramenta de integrac¸a˜o de dados Talend.
Por fim, usando a plataforma de BI da MicroStrategy, foram definidos um conjunto de me´tricas,
relato´rios e dashboards, que efetuam a consulta do DW desenvolvido.
Como referimos na Secc¸a˜o 4.1, com este projeto, os clientes da I2S va˜o poder adquirir um
produto que se pode classificar na etapa 4 do modelo de maturidade proposto pelo instituto
TDWI, o que constitui um melhoramento da situac¸a˜o atual.
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9.2 Trabalho Futuro
O trabalho desenvolvido, apesar de consistir num sistema de BI u´til e funcional que se adapta a`s
necessidades de uma companhia de seguros, encontra-se em constante evoluc¸a˜o. Este projeto
so´ entra no mercado em janeiro de 2014 com a sua instalac¸a˜o numa seguradora, e, por isso,
ainda ha´ tempo para implementar algumas destas possı´veis melhorias:
• apesar de ja´ terem sido feitos alguns testes ao sistema, e´ necessa´rio uma validac¸a˜o mais
detalhada para entrada em produc¸a˜o;
• procurar formas de otimizar o sistema, realizando va´rios testes de desempenho;
• explorac¸a˜o dos me´todos de data mining no MicroStrategy, para gerar mais informac¸a˜o
u´til, de forma a que as companhias de seguros consigam tomar melhores deciso˜es de
nego´cio;
• melhorar a arquitetura definida, implementando um processo que aceda diretamente aos
sistemas operacionais, sem passar pela base de dados Informacional;
• inserir as dimenso˜es moeda e taxa de caˆmbio, porque em alguns mercados (como Angola
e Moc¸ambique) circula mais do que uma moeda;
• integrar mais processos de nego´cio do setor na˜o vida no data warehouse, como resseguro,
ou de outros setores como o vida ou a a´rea administrativa financeira.
Glossa´rio
Atributo - Coluna numa tabela de dimensa˜o [20].
Business Intelligence - ”Termo gene´rico que inclui aplicac¸o˜es, infraestruturas, ferramentas
e boas pra´ticas que permitem o acesso e a ana´lise de informac¸o˜es para melhorar e otimizar
deciso˜es e desempenho” [15].
Chaves Substitutas (Surrogate Keys) - Chaves geradas no processo de ETL para popular as
tabelas de dimensa˜o. Normalmente estas chaves sa˜o nu´meros inteiros sequenciais e na˜o teˆm
significado de nego´cio. Sa˜o utilizadas como chaves prima´rias nas tabelas de dimensa˜o e como
chaves secunda´rias na tabela de factos [20].
Data Mart - Subconjunto lo´gico de um data warehouse que conte´m um conjunto de dados
relativos a uma atividade ou a um processo de nego´cio especı´fico.
Data Warehouse - Integrac¸a˜o de dados consolidados provenientes de mu´ltiplas e possivel-
mente heteroge´neas fontes de dados para o propo´sito de apoio a` tomada de decisa˜o [29].
Data Warehousing - Processo de construir e gerir data warehouses.
Dimensa˜o - ”Entidade independente num modelo dimensional que serve como ponto de en-
trada ou como mecanismo de operac¸o˜es de slice and dice das medidas aditivas localizadas na
tabela de factos do modelo dimensional” [20].
Esquema em Floco de Neve (Snowflake Schema) - Variac¸a˜o do esquema em estrela, onde as
tabelas de dimensao sa˜o normalizadas, resultando em mu´ltiplas tabelas relacionadas entre si.
Esquema em Estrela (Star Schema) - ”Representac¸a˜o gene´rica de um modelo dimensional
numa base de dados relacional, em que uma tabela de factos com uma chave composta e´ ligada
a um nu´mero de tabelas de dimensa˜o, cada uma com uma chave prima´ria u´nica” [20].
Facto - ”Medida de desempenho do nego´cio, tipicamente nume´rica e aditiva, que esta´ armaze-
nada numa tabela de factos” [20].
Filtro - Objeto que serve para especificar ou limitar os dados apresentados, por exemplo, num
relato´rio, utilizando condic¸o˜es com operadores lo´gicos.
84
CAPI´TULO 9. CONCLUSA˜O E TRABALHO FUTURO 85
Hierarquia - ”A´rvore direcionada, enraizada numa dimensa˜o, cujos no´s sa˜o todos os atributos
que descrevem essa dimensa˜o, e onde os ramos modelam associac¸o˜es de muitos-para-um entre
os pares de atributos” [29].
Me´trica - Ca´lculo analı´tico de nego´cio, normalmente implementado utilizando factos, em que
o seu resultado e´ apresentado nos relato´rios.
MicroStrategy - Plataforma de Business Intelligence da empresa MicroStrategy.
Modelo Dimensional - Te´cnica de desenho lo´gico muitas vezes utilizada em data warehou-
ses. O modelo dimensional na˜o envolve necessariamente uma base de dados relacional. A
modelac¸a˜o dimensional utiliza sempre os conceitos de factos e dimenso˜es [19].
Processo ETL (Extract, Transform and Load) - Processo de data warehousing que consiste
na extrac¸a˜o (i.e., ler os dados de uma ou mais bases de dados), transformac¸a˜o (i.e., converter os
dados extraı´dos de modo a que possam ser colocados num data warehouse ou, simplesmente,
numa outra base de dados) e carregamento (i.e., armazenar os dados num data warehouse) [27].
Prompt - Objeto utilizado para questionar um utilizador durante a execuc¸a˜o de um relato´rio.
A resposta dada pelo utilizador vai determinar que dados sa˜o apresentados no relato´rio.
Sistemas OLTP (Online Transaction Processing) - ”Sistema de transac¸a˜o que e´ o principal
responsa´vel pela captura e armazenamento de dados relacionados com as func¸o˜es de nego´cio
do dia a dia” [27].
Tabela de Dimensa˜o - Tabela de um modelo dimensional com uma u´nica chave prima´ria e
atributos descritivos [20].
Tabela de Factos - Tabela central num esquema em estrela ou num esquema em floco de neve
(modelo dimensional) com medidas nume´ricas de desempenho caracterizadas por uma chave
composta, em que cada um dos seus elementos e´ uma chave secunda´ria elaborada a partir de
uma tabela de dimensa˜o [20].
Trigger (base de dados) - Procedimento armazenado que e´ automaticamente executado quando
ocorrem certos eventos numa tabela ou view de uma base de dados.
View (SQL) - Instruc¸a˜o SQL armazenada na base de dados. E´ uma representac¸a˜o virtual de




3FN - Terceira Forma Normal
BI - Business Intelligence
BD - Base de Dados
DD - Data Discovery
DM - Data Mart
DW - Data Warehouse
DWB - Data Warehouse Bus
ETL - Extract, Transform e Load
KPI - Key Performance Indicator
MSTR - MicroStrategy
OLAP - Online Analytical Processing
ROLAP - Relational Online Analytical Processing
OLTP - Online Transaction Processing
SQL - Structured Query Language
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Apeˆndice B
Tabelas de Factos de Inventa´rio
As Figuras B.1 - B.4 representam quatro esquemas em estrela que compo˜em um subconjunto
do modelo dimensional desenvolvido. Nestas figuras tambe´m e´ possı´vel observar os campos
das tabelas de factos desses esquemas.
Figura B.1: Tabela de Factos de Apo´lice de Inventa´rio
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Figura B.2: Tabela de Factos de Recibo de Inventa´rio
Figura B.3: Tabela de Factos de Sinistro de Inventa´rio
Figura B.4: Tabela de Factos de Indemnizac¸a˜o/Reembolso de Inventa´rio
Apeˆndice C
Me´tricas e Relato´rios Desenvolvidos no
MSTR
Me´tricas desenvolvidas no MicroStrategy:
Figura C.1: Me´tricas de Apo´lice Figura C.2: Me´tricas de Sinistros
89
APEˆNDICE C. ME´TRICAS E RELATO´RIOS DESENVOLVIDOS NO MSTR 90
Figura C.3: Me´tricas de Impostos Figura C.4: Me´tricas de Impostos
APEˆNDICE C. ME´TRICAS E RELATO´RIOS DESENVOLVIDOS NO MSTR 91
Figura C.5: Me´tricas de Produc¸a˜o Figura C.6: Me´tricas de Produc¸a˜o
APEˆNDICE C. ME´TRICAS E RELATO´RIOS DESENVOLVIDOS NO MSTR 92
Figura C.7: Me´tricas de Comisso˜es
Relato´rios desenvolvidos no MicroStrategy:
Figura C.8: Relato´rio de vendas totais por nu´mero de apo´lices
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Figura C.9: Relato´rio de apo´lices em vigor (evoluc¸a˜o)
Figura C.10: Relato´rio de comisso˜es
Figura C.11: Relato´rio de contagem de sinistros
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